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基于知识组织系统的生物医学文本挖掘研究

摘要：随着生物医学信息技术的飞速发展，生物医学文献呈“指数型”增长，单纯依靠人工阅读获取和理解

所需知识变得异常困难，如何从海量生物医学文献中整合已有知识、挖掘新知识成为当前研究热点。生物医学

领域的知识组织系统建设相比其他领域更加规范和完整，为生物医学文本挖掘奠定了基础，大量基于知识组织

系统的文本挖掘方法、系统得到快速发展。本文主要梳理现有医学知识组织系统，归纳生物医学文本挖掘的主

要流程，按照挖掘任务探讨当前的主要研究和进展情况，并进一步分析基于知识组织系统的生物医学文本挖掘

的特点，对知识组织系统在生物医学文本挖掘中发挥的主要作用和当前研究面临的挑战进行总结，以期为生物

医学工作者提供借鉴。
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1 引言

随着生物医学信息技术的飞速发展，生物医学信

息资源增长快速，特别是文献资源呈“指数型”增长。

PubMed是生物医学文献的主要仓储，包括MEDLINE、
生命科学期刊和在线图书等，现有数据2 300多万条，以每

年100多万篇的速度增长，并且这个数字在未来还会不断

增加。在科学领域的开放获取期刊中，生物医学资源也是

数量最多、增长最快的。急剧增长的生物医学文献为生物

医学研究提供了丰富的资源，但是也造成信息获取的困

难。因为大多数信息都隐含在无结构或者半结构的文本

中，采用自然语言描述。自然语言虽然有助于人们直接

理解和交流，但缺乏规范性，计算机难以理解。文本挖

掘能够帮助人们从大量非结构化、半结构化生物医学

文本中挖掘提取隐含的、事先不知道的但又具有潜在

价值的信息和知识，现在被广泛应用于生物医学研究

中，如生物医学实体识别、药物发现、靶标选择、药物

副作用识别、蛋白质交互作用预测等方面。大量国际会

议如BioNLP、SIGIR、BioCreative、TREC Genomics 
Track等，提出生物医学文本挖掘的任务，通过不同方法

进行探索和实践，推动本领域研究的发展。在生物医学

文本挖掘过程中，不可避免地需要应用大量特定领域知

识，利用知识组织系统，特别是医学知识组织系统可

以对概念进行规范、知识组织序化、关系发现和推理

等，能够有助于提高人们获取新知识及其关联的能力。

2 医学知识组织系统

医学知识组织系统（Medical Knowledge Organiza-
tion Systems，MedKOS）涵盖医学领域中的各种词汇

列表、概念及概念间关系、分类体系及相应代码标识

等，其对医学知识内容、概念及其相互关系进行描述

和组织，具有词义消歧、同义词和近义词的控制、揭示

概念之间的语义关系－等级关系、揭示概念之间的语

义关系－非等级（相关）关系、揭示事物的类型及关系

类型、描述事物的属性特征等功能[1]。医学知识组织系

统形式多样，包括一体化语言系统、本体、叙词表、语

义网络、分类表、权威规范术语表等。典型代表有医学

主题词表（Medical Subject Headings，MeSH）、一体

化医学语言系统（Unified Medical Language System，

UMLS）以及各种医学本体等。MeSH词表是由美国

国立医学图书馆（National Library of Medicine，
N LM）编制的权威主题词表，在医学领域被广泛使

用。1954年MeSH正式对外发布，1979年授权中国医

知识组织与检索
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学科学院医学信息研究所开始中文翻译，2007年推出

网络版在线查询系统MeSH Browser。UMLS由NLM
于1986年主持启动，是生物医学领域、跨语言多表集

成的知识组织系统，2015AB版集成了来自超过190万
个来源词表的320多万个概念和128万个唯一概念名

称，在医疗信息系统、病案系统、文本自动标注、智能

检索等领域广泛应用。医学本体是对生物医学领域

共享概念的明确形式化、规范化说明，也是生物医学

文本挖掘中非常重要的知识组织系统之一，生物医学

领域已建立大量本体，如基因本体（Gene Ontology，
G O）、解剖学本体（T he Fou nd at iona l  Model  of 
A n a t omy，F M A）、通用解剖参考本体（C om mon 
Anatomy Reference Ontology，CARO）、解剖实体本

体（Anatomical Entity Ontology，AEO）、转化医学本

体（Translational Medicine Ontology，TMO）、序列本

体（Sequence Ontology，SO）、蛋白质本体（Protein 
Ontolog y，PRO）以及语言、百科和命名的通用架构

（Generalized Architecture for Languages，Encyclopedias 
and Nomenclatures，GALEN）等。最常用的GO，其最

初收录的基因信息来源于3个模式生物数据库：果蝇、

酵母和小鼠，随后相继收录了更多数据，包括国际上主

要的植物、动物和微生物基因组数据库。GO通过控制

注释词汇的层次结构，使研究人员能够从不同层面查

询和使用基因注释信息。从整体上来看，GO注释系统

是一个有向无环图（Directed Acyclic Graphs，DAG），
包含三个分支，即生物学过程（Biological process）、
分子功能（Molecular function）和细胞组分（Cellular 
component）。注释系统中每一个结点（node）都是

基因或蛋白质的一种描述，结点之间保持严格的关

系，即“is a”或“part of”。开放生物医学本体（Open 
Biomedical Ontologies，OBO）是一系列关于生物和医

学本体的集合。其中有些本体是通用的，应用于所有的

生物体；有些本体是特殊的，只局限于某个领域。除此

之外，还有ConceptWiki、Wikigenes、Wikipedia等。李

丹亚等对医学知识组织系统进行了系统性总结，对203
部医学知识组织系统的特征、构建模式等进行了分析和

归纳[2]，如表1所示。

Bodenreider也总结了生物学文本挖掘中常用的词

表1 医学知识组织系统[2]

MedKOS

医学综合 有 75.8万/32.1万 21种 1年/1周
美国国立医学图书馆

（NLM）

医学主题词表

（MeSH）

体量（术语/概念）类型 主题领域 释义 语种 更新 版本机构

有肿瘤学NCI叙词表（NCIt） 23.8万/9万 英文 1月 美国国立癌症研究所

中国医学科学院医学信息研究所
医学主题词表

（中文版）
医学综合 有 11万/5.5万 中、英文 1年

中国中医研究院中医药信息研究所中国中医药学主题词表 中医药 有 0.83万/0.56万 中、英文 不定期（2007）

叙词表

美国国立医学图书馆（NLM）UMLS语义网和导航图 医学综合 有 语义类型133个 英文 不定期语义网络

临床医学 逻辑定义 118万/32.4万
英文、西班

牙语、丹麦

语、瑞典语等

半年

国际健康术语标准发展

织——SNOMED标准研发组

织：美国兵力医师学会

国际系统医学语集

——临床术语

（SNOMED-CT）
本体

医学综合 类目注释 0.5万个类名 中文
不定期

（1999）
《中国图书馆分类法》编委会/

医科院信息所图书馆

中国图书馆分类法

－医学专业分类
图书分类法

国际疾病分类法－第

10修订版（ICD10）
临床医学 类目注释 1.15万个类名

ICDs包括

43种语言

1年
（10年修订）

世界卫生组织

NCBI分类表（NCBI 
Taxonomy）

生物学 类目注释 63.4万个类名 英文 1天 美国生物技术信息中心

知识

分类表

处方药物标准术语表

（RxNorm）
药学 逻辑表示 49.7万/20.4万 英文 1天 美国国立医学图书馆（NLM）

观测指标表示符

逻辑命名与编码

系统（LOINC）
检验学 逻辑表示 36.4万/14万

英、法、德、

中文等
半年

美国印第安纳大学医学中心

Regenstrief研究院

规范

术语表
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续表

MedKOS

医学综合 有 1080万/266万
包括21种
语言

半年 美国国立医学图书馆（NLM）
一体化医学语言系统

（UMLS）

体量（术语/概念）类型 主题领域 释义 语种 更新 版本机构

美国国立癌症研究所
NCI超级叙词表

（NCIm）
医学综合 有 360万/140万 英文 1月一体化语

言系统

中国医学科学院医学信息研究所
中文一体化医学

语言系统
医学综合 有

60万/30万/3万
（叙词）

中英文 不定期

中国中医研究院中医药信息研究所中医药一体化语言系统 中医药 有 60万/15万 中英文 不定期

*统计数据截至2012年5月10日。

典、术语集和本体，介绍了它们在实体识别和关系抽取

中的应用[3]。

3 生物医学文本挖掘的主要流程与典型
应用

如图1所示，生物医学文本挖掘的主要目标是通过

计算机辅助将非结构化或半结构化数据转换为结构化

数据，将隐性知识转变为显性知识，帮助研究者进行知

识发现。它的主要流程包括信息检索、信息抽取和知识

发现三个步骤，这三个步骤也是生物医学文本挖掘的

主要任务。信息检索的目标是获取关于某一主题的相关

文本；信息抽取是抽取已定义类型的信息，如概念、实

体或关系；知识发现是帮助从文本中抽取出潜在知识

或基于文本推理获取未知的新知识。这三个步骤相互

支撑，信息检索的结果可以缩小后两个步骤处理的文

献数据范围，而信息抽取及知识发现的结果可以用于

进一步优化信息检索结果，如提供深入文本内容的高

级信息检索，提供相关类型实体、概念、实体间的隐含

关系等。相比其他领域，生物医学领域的语义资源建设

更加规范和完整，大量知识组织系统为文本挖掘奠定

图1 生物医学文本挖掘流程

了基础。在生物医学文本挖掘过程中，知识组织系统被

作为资源、工具、标准规范或专家知识等，发挥了重要

作用。其中包含的大量术语，以及以树状或网状结构记

录的术语间的关联，可用于支持生物医学文本挖掘应

用。同时，文本挖掘的结果所生成的结构化知识也可以

用于构建知识组织系统，用于丰富词表或本体的实体及

语义关系。下面主要按照这三个关键任务，组织、论述

基于知识组织系统的生物医学文本挖掘的最新研究情

况，并分析和归纳知识组织系统在其中的具体作用。

3.1 信息检索

传统信息检索方法如关键词检索或布尔逻辑检索

等具有一定缺陷，如用户输入的检索词可能不能充分

代表其真实需求；检索系统对文本的标引不能完全表

达文献的内容，特别是缺乏考虑信息资源之间的语义关

系，不能提供深层次的信息关联；检索结果使用线性排

序，导致用户不能从多维度探测检索结果。针对现有信

息检索系统难以满足用户知识获取需求的问题，大量具

有标准化可控词汇并具有层次结构（树状或网状）的知

识组织系统被引入检索系统中，用于对生物医学文献进

行深度标引、拓展用户查询、对信息资源进行深度语义

关系提取和分析、对检索结果进行多层次或多维揭示

等，实现基于语义的知识检索和智能检索。PubMed是
基于WEB的生物医学信息检索系统，它能自动地为输

入的检索词寻找相应的MeSH词，用户利用MeSH词能

找出所有有关该主题的文献，提高了检索的准确性和

专指性。GoPubMed使用GO和MeSH标引检索结果，将

来自GO、MeSH及UniProt的术语映射到PubMed数据

库的文献中，生成基于本体的检索结果浏览，并对检索



2016年第4期（总第143期） �

基于知识组织系统的生物医学文本挖掘研究钱庆

结果进行组织、分类，提供与检索词相关的来自GO等

本体的相关术语[4]。美国孟菲斯大学的CVPIA实验室开

发了SEGoPubMed检索系统，该系统以PubMed为数据

源，利用GO本体，在PubMed检索时使用潜在语义分析

技术和语义相关度排序大大提高了查准率和查全率[5]。

为了解决研究者的问题，如“哪些疾病和一个特定基因

相关”或“哪些化学物质和一种特定疾病相关”，现有

研究也构建了能够揭示这些关联的检索系统。FACTA是

一个基于MEDLINE数据库摘要的文本搜索引擎，用于

查找关联的生物医学概念，不仅标引了文本中的词，而

且标引了概念，能够让用户进行灵活查询并且用户可以

看到来自MEDLINE的文献片段，包括检索词或概念的

关联证据[6]，如图2所示。FACTA覆盖六大类生物医学概

念，包括人类基因/蛋白质、疾病、症状、药物、酶和化学

化合物，通过词典匹配判断这些概念是否出现在文本

中。一共标引了80 260个唯一概念，使用UniProt访问号

作为基因/蛋白质的概念ID，收集了来自多个知识组织

系统的基因/蛋白质的名称和同义词，疾病和症状主要

来自UMLS，药物、酶和化学化合物的概念ID和名称则

来自HMDB、KEGG和DrugBank等数据库。

图2 FACTA检索结果[6]

PubOnto也是基于本体的MEDLINE文献浏览检索系

统，使用来自OBO的多种本体，包括GO、Foundational 
Model of Anatomy（FMA）、Mammalian Phenotype 
Ontology、Environment Ontology等，帮助研究者从

不同角度浏览文献，并快速定位最相关的MEDLINE
记录用于进一步研究 [7 ]。P ubOnto如图3所示，基于

AdobeFlex3.0平台，将本体术语自动映射到MEDLINE
摘要，提供交互式探索和检索结果过滤，交互的本体过

滤模式有助于找到不同本体间的交叉文献。PubOnto
还提供定制检索、客户端过滤、定制本体检索、引文链

接到PubMed、概念链接到Wikipedia、可视化统计分

析、对检索文献的MeSH进行词频统计和打分等功能。

图3 PubOnto的检索结果[7]

3.2 信息抽取

信息抽取包括对生物医学文本中的概念、实体（如

疾病、症状、药物、基因、蛋白质、器官、化学物质等）及

各种关系（基因间的关系、蛋白质间的关系、基因和疾

病间的关系、疾病和药物间的关系、药物和治疗间的关

系等）的抽取。特别是随着生物医学领域对生物数据保

存、编审的日益关注，计算机实体抽取技术得到进一步

促进和发展，用以辅助人工编审。

3.2.1 概念及实体识别

典型的概念识别系统是NLM开发的初步标引系统

MetaMap，用于图书馆半自动和全自动的生物医学文献

标引。其基于UMLS叙词表通过切分、产生变形体、检

索候选词、候选词的评价、建立匹配等一系列流程，将

生物医学文本与UMLS超级词表中的概念进行匹配和

筛选排序，能够有效识别文本中来自UMLS的概念。

UMLS每一次改版，MetaMap也需要更新其数据库文

件，包括预先计算变形词表、语义类型和MeSH树状

结构号的信息，以及按照超级词表中含有单词的字串

索引[8]。

实体识别是对词或短语的识别，并将分类对应到

预先定义的分类上，如疾病、症状、药物或基因。现有

实体识别方法可归纳为三类，分别为基于词典的实体

识别、基于规则的实体识别和基于机器学习的实体识

别。基于词典的实体识别方法是最基础的识别方法，

识别来自词表等资源中的实体名称，如使用ICD识别

疾病名称、使用GO识别基因名称等，能够保证识别

的准确率，但是也存在局限性，因为很多实体不一定
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会在已有词典中出现，因此，一般会与基于规则的方

法结合使用。Fang等开发的一个癌症命名实体识别

器MeinfoText系统，采用结合癌症词典和基于正则表

达的方法挖掘基因甲基化和癌症关联信息[9]。UEM-
UC3M是一个基于本体的生物医学文本的实体识别系

统，能够用于识别药学领域中的化学物质[10]。该系统通

过应用生物医学本体和外在资源，决定是否将识别的

术语作为一个药品名称。从文本中找到概念的过程被

称为Megrep，又分为两个步骤：首先扫描、识别实体；

其次，通过规则对实体分类。识别过程是利用UMLS和
药物领域本体、主药物数据库本体（Master Drug Data 
Base，MDDB）、国家药物数据文件（National Drug 
Data File，NDDF）、药物发现调查本体（Ontology for 
Drug Discovery Investigetions，ODDI）等进行药物名

称识别。鉴于基于规则和基于词典的实体识别存在不

足，大量基于机器学习的生物医学实体识别方法如基

于HMM的方法、基于SVM的方法、基于CRF的方法等

被提出。机器学习方法需要使用训练集进行模型训练。训

练集是经人工或机器已经标注实体特征的文本集。实

体特征可归纳为5类：语言特征、拼写特征、形态学特

征、上下文特征和词典特征[11]。其中，词典特征使用来

自特定领域的术语或实体名称和文本中的术语进行匹

配和识别，用于进一步优化实体识别功能。

PubTator是基于网络用于帮助人工生物编审（bioc-
uration）和文本注释的工具[12]。它支持对PubMed检
索结果的标注，识别的生物医学实体包括基因、化学

物质、疾病、变异、物种，标注结果如图4所示。它由

多种实体识别工具组成，包括跨物种基因标注工具

GenNorm[13]、基于成对学习排序的疾病实体识别工具

图4 PubTator文本标注结果[12]

Dnorm[14]、化学命名实体识别工具tmChem[15]、基因标

准化的物种识别工具SR4GN[16]、抽取序列变异的工具

tmVar[17]。这些工具使用了MeSH、MEDIC和来自NLM
的词典用于实体特征训练和词典查找。PubTator提供

在线使用和调用URL的使用方式。

NCBO Annotator是基于本体的网络服务，用于对

公共数据集文本进行标注[18]。其使用来自BioPortal和
UMLS的本体概念，便于数据集成和转化发现。如图5所
示，其工作流程包括两个关键步骤：（1）直接注释：通过

使用一个由来自UMLS和NCBO本体的术语（概念名

称和同义词）构成的词典进行语法概念识别；（2）语义

拓展注释：组件使用本体语义拓展直接生成注释的集

合，其中用到的组件包括is_a传递闭包、本体间映射、

相似度算法等。

图5 NCBO Annotator的工作流程[18]

3.2.2 关系抽取

关系抽取是信息抽取的关键技术之一，比实体抽

取更为复杂。通过关系抽取可以建立实体之间的信息

关联，用于构建领域本体、支持文本聚类、构建生物

医学知识网络、构建自动问答系统等。关系抽取的主

要方法包括基于共现的抽取、基于自然语言处理的

抽取、基于词典的抽取、基于模式匹配的抽取、基于

机器学习的方法等。其中，基于词典的关系抽取主

要利用生物医学词表、本体、语义网络等中的同义关

系、层级关系、具体类型关系等进行关系的抽取。基

于模式匹配的方法，通过定义规则进行关系抽取，依

赖于规则的数量，难以涵盖全部关系。医学信息检索

平台CoremineMedical（见图6）利用本体语言技术支

持MEDLINE数据库的相关数据、文献、信息、知识资

源的检索、分析和获取[19]，通过构建术语关联共现网

络和术语类型组织来发现相关的概念，这些概念来自

MeSH、GO等知识组织系统。
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SemRep是基于UMLS语义关系的工具，首先利

用MetaMap识别文本中的概念及其语义类型，而后对

文本进行浅层语义分析，根据UMLS语义网络定义的

54种关系，判断两个概念之间的关系[20]。Embarek和
Ferret提出的MeTAE（Medical Texts Annotation and 
Exploration）系统从文本中抽取实体和关系[21]，其对

MetaMap进行了改进，用于抽取实体并提出一种基于

语言模式的关系抽取方法，并基于UMLS语义网络中

的语义类型进行过滤和识别，关系结构存储为RDF三
元组格式。RINDFLESCH基于UMLS，利用领域知识

和语法解析构建了ARBITER，使用两阶段法识别分子

作用关联（Molecular Binding）：首先利用MetaMap、
语法解析器等识别作用关联术语集；其次，识别作用关

联术语作为关系的论元（agruments）[22]。Sharma等提

出构建以动词为中心的关系抽取系统，利用UMLS语义

网络、WordNet和VerbNet从生物医学文献中识别包含

关系的句子，而后利用深层解析器和语义角色分析器

抽取关系的描述短语，并识别及抽取涉及的生物医学

实体，最后输出抽取的关系[23]。他将其应用于MEDLINE
文摘构成的三个数据集进行测评，其算法达到0.86~0.95
的准确率和0.88~0.92的召回率。Pustejovsky等使用

UMLS和Brill词法解析器，通过浅层语法解析，从文

献摘要中抽取蛋白质抑制关系信息[24]。

3.3 知识发现

基于文献的知识发现，包括开放发现和闭合发现

模式，可以通过开放发现模式生成新的假设，或通过

闭合发现模式检验一个假设，从而发现新的知识。基于

文献的知识发现理论是1986年由美国芝加哥大学的医

图6 CoreMine medical的主要流程[19]

学教授D. R.Swanson最早提出的，指出非相关的生物

文献中可能隐含大量不为人知的科学知识[25]。Swanson
将基于文献的知识发现定义为：如果有两类文献集A和

C，其中，A讨论了概念M和概念集B之间的关系，而C
则讨论了概念N和概念集B之间的关系，但是没有任何

文献直接讨论过M和N的关系，那么M与N之间通过共

同的桥梁B，隐含地存在某种关系，这就可能是一个新

的科学发现。这时的A和C被称为非相关互补的文献，

而概念集B则被称为中间集。他将该理论应用于发现镁

缺乏与神经系统疾病、消炎痛与阿尔兹海默病、雌激素

与阿尔兹海默病、游离钙磷脂酶A2与精神分裂症、镁

缺乏与偏头痛以及可作为生物武器的潜在病毒间的关

系。Swanson教授与Neil Smalheise构建了Arrowsmith
系统，用于处理从PubMed数据库检索出的A和C文献

集，而后对中间集B进行过滤和排序，按照相对频次

排列的列表提供给用户[26]。Smalheise将UMLS引入

Arrowsmith系统的处理过程中，基于UMLS对中间集

B进行语义归类、筛除低频共现词、基于共现的统计

学模型对中间集B聚类、去低频特征词等[27]。BITOLA
（见图7）也是一个基于文献的交互式生物医学发现支

持系统，系统采用闭合式和开放式两种发现模式，目标

是帮助生物医学研究者发现生物医学概念间潜在的新

关系[28]。系统采用来自MeSH中的主题词表达概念和来

自HUGO的人类基因名称。

H u提出一种新的基于语义分析的知识发现系

统（Biomedical Semantic-based Association Rule 
System，Bio-SARS），该系统使用MeSH词表示文献内

容，通过UMLS语义类型和基于语义的关联规则减少

候选术语的数量和过滤无关联的关系[29]。Litlinker系
统使用基于文献的开放知识发现系统，利用MetaMap
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图7 BITOLA挖掘结果界面

获取MeSH术语[30]。Literby系统使用两阶段方法，利

用MetaMap获取MeSH术语，通过UMLS过滤数据类

型[31]。Srinivasan等开发了文本挖掘系统Manjal，该系

统使用MeSH词和关键词来代表文献的内容，根据语义

类型来过滤词汇并利用词的权重确定词间的关系[32]。

4 特点分析

综上可知，生物医学文本挖掘得到快速发展，基于

知识组织系统的生物医学文本挖掘体现出如下特点：

（1）知识组织系统在文本挖掘各阶段中发挥了重

要作用。其可归纳为：①在信息检索中，被用于文献内

容的标引、用户检索词的扩展、对检索结果的组织浏

览、作为外部注释资源解释和理解文本内容、检索结果

的可视化；②在信息抽取中，可用于对术语进行匹配映

射、消歧去重、规范表达，用于术语或实体分类及进行

训练集的标注，用于抽取结果后处理优化；③在知识发

现中，被用于抽取实体和关系类型的过滤。此外，通过

知识组织系统中包含的可控词汇对生物医学文献进行

语义标注，搭建起生物医学文献与生物医学数据之间

的桥梁。

（2）生物医学文献挖掘结果也可用于构建知识组

织系统。知识组织系统和生物医学文本挖掘过程相互

支撑，从本体中获得的实体或关系可以支持文本挖掘

过程；反之，通过生物医学文本挖掘识别的概念、术

语、关系，也可以用于构建本体和词表，或对现有本体

词表中的术语或语义关系的语义。

（3）面向特定文本挖掘任务选择特定知识组织系

统。在现有生物医学文本挖掘中，需根据特定目标选择

相应的本体或词表。此外，现有生物医学文本挖掘研究

中使用单一本体或词表难以满足应用需求，而需使用集

成词表（如UMLS）、集成本体（OBO）或将多词表或多

本体联合使用以满足挖掘应用。

（4）多方法融合的生物医学文本挖掘。无论是实

体识别还是关系抽取，单一识别或抽取方法往往不能

取得较好的效果。通过现有研究可以发现，研究者趋向

于多方法融合的挖掘方法，用于弥补单一方法的不足，

提高实体识别及关系抽取的准确率和召回率。

5 结语

基于知识组织系统的生物医学文本挖掘取得了一

定的进展，而仍然面临诸多挑战。虽然大量医学知识组

织系统被用于生物医学挖掘系统中，但是当前医学知

识组织系统对生物医学术语的覆盖有限，不能覆盖

所有文献中出现的术语，如UMLS叙词表中记录了超

过1 600万个关系，而这些关系也不能全面反映文献中

术语间或实体间的关系；并且，当前文本挖掘研究逐渐

趋向面向开放资源的抽取任务。因此，如何优化现有的

基于知识组织系统的生物医学文本挖掘方法，成为未

来研究需要进一步思考的问题。
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