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摘要：临床科学研究往往以科技文献的形式储存。文章对医学领域科技文献表示模型进行概述和分析，以PIBOSO

模型为基础，采用支持向量机对科技文献的摘要句子进行分类，实现了科技文献摘要信息的自动化抽取及关键句子的

识别，从而将科技文献的摘要内容进行语义关系的量化和结构化表示，为临床医师和相关研究人员在寻找证据资源时

提供有效借鉴和帮助。实验结果表明，该方法的F值在大多数类别上高于其他方法，表明研究方案具有可行性和有效

性。
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Abstracts: It is well known that clinical scientific research is often stored in scientific and technical (S&T) 
literature. The knowledge hidden in S&T literature can provide clinicians and researchers with the clinical 
decision-making evidence in the practice of evidence-based medicine. After the representation models for 
S&T literature are summarized and analyzed in the medical field, are fined PIBOSO model is used in this 
study. For purpose of the automatic extraction of the abstract and the identification of key sentences, Support 
Vector Machine (SVM) is utilized here to classify abstract sentences. The classification results with SVM help 
quantify the semantic relations and structure the abstracts, thus providing effective reference for clinicians and 
researchers to find evidence. From experimental results, one can see that F-score in this work is higher than 
the counterparts in most categories, which indicates that our research framework is feasible and effective in the 
sentence classification task from the biomedical field.
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0 引言

循证医学（Evidence Based Medicine，EBM）[1-2] 

源于临床实践，对医疗模式的转变产生了巨大影

响，传统以疾病为中心的生物医疗模式已经转变

为以患者为中心的“现代生物—心理—社会—医

疗”模式。作为一种新的医疗模式，循证医学概

念的内涵和外延历经了长期的发展，已经日趋完

善。其核心思想是：当临床医师在进行医疗决策

时，必须以客观真实的临床科学研究为依据，并

结合自身的临床专业知识和患者本人的意愿 [3]。

临床医师若要基于EBM做出高效判断，全面、

可靠、相关和及时地获取证据至关重要。

随着全球科技的进步，知识更新的速度越来

越快，生物医学领域的科技文献呈爆炸式增长。

尽管这些科技文献大多都经过了同行评议，但是

质量却良莠不齐。作为临床医师决策时至关重要

的证据通常埋藏于海量的科技文献中。因此，新

的医疗模式对临床医师及研究人员提出了新的要

求：（1）需要培养拥有持续从科学研究中学习

汲取相关新知识的能力；（2）能够迅速定位相关

医学文献，并能客观、准确地评价其质量和适用

性，寻找到目前最佳的临床证据并最终应用到解

决临床问题中。

根据循证医学的临床指南，生物医学领域

科技文献的组织结构通常遵循PICO模型 [4]，即

Population（P）、Intervention（I）、Comparison
（C）、Outcome（O）。临床医师在判定临床研究

（例如随机对照试验，RCT）是否与待解决的问

题相关时，也通常参考该模型或其变种。随着人

工智能和机器学习的飞速发展，其方法和思想已

成功应用于多个领域，并取得了良好的效果。生

物医学领域科技文献所表现的PICO组织结构模

式，为基于机器学习方法自动提取相关信息提供

了方便。

笔者通过实际访谈发现，临床医师往往通过

科技文献摘要部分的阅读，即可初步判断证据资

源的相关性和有效性。因此本文尝试识别生物医

学领域科技文献摘要部分的关键句子，将其映射

到特定组织结构模型中的各个部分，从而实现摘

要内容的建模及语义关系的量化表示，为具体实

践循证医学的相关研究提供支撑。

本文其余部分的组织结构如下：第 1 节概述

分析循证医学领域里科技文献表示模型和科技文

献结构化表示的相关研究，并分析对比本文方法

与其他研究的不同和进步；第 2 节是对科技文献

建模表示所展开的具体研究，其中包括科技文献

表示模型PIBOSO的概述、分类特征向量的构建

和分类模型的选择与设计；第 3 节是实验及结果

分析；第 4 节是总结全文。

1 相关工作

1.1 科技文献表示模型

临床医生往往需要在大量已发表的文献中

定位、总结出有效信息，以便于全面客观地了解

临床问题的相关状况，从而迅速明智地做出医疗

决策。早期的研究集中于如何构建有效的信息检

索模型，以便于临床医生及科研人员进行更有效

的检索，取得更多的有效的信息。这些模型也为

科技文献的自动分析和智能鉴别奠定了基础，表

1 中列举了现今常用于检索、归类、识别科技文

献的表示模型。最初设计PICO模型主要是为了

表 1 循证医学科技文献表示模型

模型 描述

PICO Patient-Population-Problem/Intervention /Comparison /Outcome

PICOT Patient-Population-Problem/Intervention /Comparison /Outcome /Time

PESICO Patient-Population-Problem/Environment/Stakeholders /Intervention /Comparison /Outcome

PECODR Patient-Population-Problem/Exposure-Intervention/Comparison/Outcome/Duration/Results

PIBOSO Population/Intervention/Background/Outcome/Study Design/Other
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辅助临床人员将临床问题转化为可进行检索的关

键词，并且自从PICO被提出后，一些基于PICO
的扩展模型相继被提出，如加入“时间”的

PICOT模型 [5]，加入“环境”和“利益相关者”

的PESICO模型 [6]，加入“持续时间”和“结果”

的PECODR模型 [7]以及加入“研究设计”和“背

景”的PIBOSO模型 [8]。

其中的PIBOSO作为PICO检索标准的一种扩

展，其设计的初衷是为了实现已发表文献摘要的

自动抽取，为应用机器学习的方法实现摘要内容的

结构化表示提供了有效借鉴，因此本文决定采用

该模型展开对科技文献摘要的结构化表示的研究。

1.2 科技文献摘要结构化表示方法

随着医学领域知识更新速度越来越快，生物

医学相关的科技文献呈爆炸式增长，使得临床医

生在海量科技文献中能够迅速找到与某临床问题

密切相关的研究变得越来越困难，因此寻求一种

自动识别生物医学文献句子类型的方法已经引起

了众多研究人员的关注。

Demner-Fushman等 [9]首次提出了基于PICO
标准的句子自动分类模型，该模型通过基于规则

的方法建立了句子分类器，而对Outcome类别构

建特征向量，包括n元语法、位置、语义等特征，

进行有监督分类。该分类器对 275 篇手动标注的

文献摘要进行训练，其准确率达到了 0.74~0.93，
但局限性在于训练数据集较少且其中一些类别

要依靠手动构建规则的方法。Kim等 [8]基于细

化的PIBOSO模型将句子分类过程分为两个阶

段：第一步构建分类器识别包括PIBOSO概念

的句子；第二步构建另外一个分类器将PIBOSO
的标签类型分配给句子。该研究采用条件随机

场（Conditional Random Field，CRF）作为分类

模型，并结合医学摘要特点构建了特征向量，包

括领域知识、语义、结构及顺序等特征。Sarker
等 [10]将多类分类问题转化为多个二分类问题，采

用SVM作为分类器，构建了包括二元语法、句

子位置、句子长度、节标题、领域知识和语义信

息的特征向量，最终使F值达到了 0.80。与上述

研究不同的是，本文在构建特征向量时尝试不借

用外部资源 [11]，并在此基础上进行扩展，融入了

句子的统计信息特征，从而进一步利用句子的模

式信息对句子进行分类，以达到对摘要文本进行

结构化表示的目的。

2 科技文献摘要结构化表示方法研究

2.1 科技文献摘要表示模型

科克伦协作网（Cochrane Collaboration）在

制定系统评价时因其方法的科学性及严谨性，使

Cochrane临床指南被誉为循证医学领域中最为权

威的证据来源之一。其纳入标准综合了所提出临

床问题的各个方面以及回答这些临床问题的研究

类型。其中，关于防治性研究系统评价中，高

质量科技文献及临床试验研究的选择纳入标准主

要包含了 4 个方面 [12]：研究设计类型、研究对

象、干预措施和对照措施、结局指标。该纳入标

准蕴含了对医学文献进行筛选和鉴别时的基本

流程和标准。而科技文献摘要表示模型PIBOSO
所包含的 6 种信息类型恰能将纳入标准的 4 个

方面完全覆盖。B（Background）：交代本次研

究的来源及现状。P（Population）：构成研究样

本的个体、对象或者项。I（Intervention）：研

究过程中改变条件或者改变流程的干预行为。O
（Outcome）：总结干预措施的影响和结果。S
（Study Design）:摘要中用于描述研究的部分。O
（Other）：不属于上面任何一个类别，并且已经

假定对临床决策提供的帮助很少，即非关键性和

不相关的句子。

除此之外，医学领域文献的摘要提取的有效

信息往往包含：背景、研究对象及临床特点、干

预措施、结果、研究设计等。考虑到后续研究中

信息抽取的可行性，本次研究选用PIBOSO模型，

研究摘要句子自动分类方案，用于医学领域文献

摘要的建模表示及语义关系的量化。

2.2 分类特征分析

该部分内容是基于PIBOSO文献摘要建模过

程中进行句子分类时所展开的特征选择研究。本

文基于对生物医学科技文献摘要的分析，确定使

用以下 3 组特征对分类器进行训练。
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（1）词汇特征

词汇特征作为句子表述的基本信息被纳入

到本文的方法中。该特征主要包含词性标注和

Lemma特征。词性（POS）标注特征是指每个句

子中所标记的POS标签作为一个特征。标签包

括名词、形容词、副词、动词、连词、介词和代

词，动词的否定形式也被纳入其中。为了适应词

汇的各种变形，本文将词形进行还原后作为特征

纳入到方法中，并且实验数据集在预处理时已经

将数据的词形进行了还原。

（2）统计特征

统计特征指的是动词和非动词的分布。

Waard等 [13]指出动词信息可以作为科技文献分类

中一个很好的指标，此外句子的一些模式信息也

在动词中得以体现，比如动词的过去时往往存在

于Population和 Intervention的句子类别中，而动

词的否定式常出现在Outcome句子类别中。所以

本文将动词的不同语态、时态以及否定形式的统

计数量进行归一化后作为特征纳入到方法中。

（3）位置特征

生物医学领域科技文献的摘要叙述遵循一定

的标准形式，即：阐述背景信息，陈述问题，如

何解决该问题，最后以结果描述结束。该结构信

息可以很好地与PIBOSO模型分类的目标类别关

联。因此，摘要中句子的位置信息可以作为句子

分类的特征。

本文基于上述分析，通过举例具体说明了以

上特征。下面选取了PMID=10819426 该文章的

摘要前 4 句内容及每句对应的分类标签，并详细

展示了第三句抽取的词汇特征、统计特征和位置

特征，如图 1 所示。

综上所述，本文结合医学领域科技文献句子

的特征，给出了用于构建分类器模型的整体特征

向量，如表 2 所示。

2.3 基于SVM的句子分类模型

支持向量机（SVM）[14]自 1995 年被提出以

来得到了迅速的发展。由于SVM遵循结构化风

险最小的原则，使得推广泛化能力明显优于传统

<S1 background>Language skills undergo rapid development during the early childhood years, so that by the time children start 
school they are competent communicators with well established syntactic, semantic and pragmatic abilities for their age.</S1>
<S2 background>Little is known about the effects of traumatic brain injury (TBI) on the acquisition of these language skills during 
the early childhood years.</S2>
<S3 study design>This study used a prospective, cross-sectional design to compare the language abilities of young children following 
their head injury.</S3>
<S4 population>Fifteen brain injured children, aged between 4-6 years, were divided into three injury groups depending on severity 
of injury, i.e. mild, moderate and severe, and compared with a matched community control group.</S4>

词汇特征：

(a)Lemma化的bag of words：study use prospective cross-sectional design compare language ability young child follow head 
injury
(b)词性特征： pos=DT pos=NN pos=VBD pos=DT pos=JJ pos=, pos=JJ pos=NN pos=TO pos=VB pos=DT pos=NN pos=NNS 
pos=IN pos=JJ pos=NNS pos=VBG pos=PRP$ pos=NN pos=NN 
统计特征：nnCount=6 adjCount=0 presentCount=1 pastCount=1 activeCount=1 passiveCount=0 negation=no noOfToken=20
位置特征：sentPosition=3 heading=“”

图 1 摘要文本特征抽取示例

表 2 训练分类模型所构建的特征向量

特征集 特征向量

词汇特征 Lemma化的词袋 - 词性

统计特征 名词数量 - 形容词数量 - 不同时态动词的数量 - 不同语态动词的数量 - 否定形式动词的数量 - 词条数量

位置特征 句子位置



中国科技资源导刊 第50卷第6期 2018年11月

─ 98 ─

机器学习算法，其核心思想是通过核函数将特征

映射到高维特征空间，在此空间寻找最优的划分

超平面，巧妙地将求解过程转化为著名的凸二次

规划问题，保证存在全局最优解。常用的核函数

通常包含四类：线性核函数、多项式核函数、径

向基（RBF）核函数和Sigmoid核函数。本文选

用的是RBF核函数，原因主要为以下 3 点：一是

Sigmoid核函数是非正定的，且在对某些参数设

置时，Sigmoid核函数的性能与RBF核函数差不

多。二是多项式核函数由于其具有较多的参数，

使得在模型选择时更为困难一些。除此之外，多

项式核函数还存在数值问题，比如数值的上溢和

下溢 [15]。三是相比较而言，RBF核函数具有良好

的光滑性，通常在缺少先验知识的情况下成为较

理想的选择 [16]。图 2 给出了面向循证医学的科技

文献摘要句子分类的流程图。

3 实验及结果分析

3.1 实验数据集

本文的实验数据集为澳大利西亚语言技术协

会（Australasian Language Technology Associa-
tion，ALTA）2012 年公布的比赛数据NICTA-

PIBOSO[8, 17]，该数据集包含 1000 篇不同主题领

域的文献摘要，由一位医学专业的学生历经 80
小时按照特定分类标准（PIBOSO）对摘要句子

进行了标注，最终通过了一致性检验。为了训练

和评测分类器，该数据集被分成两份，其中 800
篇已标注的文献摘要为训练集，另外 200 篇为测

试集。图 3 是对数据集中各类别的句子样本数量

分布的统计。

3.2 实验结果及讨论

在实验过程中，本文对上述数据集进行预处

图 2 面向EBM的科技文献摘要句子分类流程图

图 3 NICTA-PIBOSO的句子类别样本量分布
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理并构建特征向量，所应用的机器学习分类工具

是LibSVM。由于本文基于PIBOSO模型对摘要

句子进行分类，实质上是一个多类别分类实验，

所以采用了一对多的分类方式，其中SVM分类

器选用径向基函数，惩罚因子采用默认值 0.001。
在进行参数寻优后，结合样本数量分布，训练得

到 6 个二分类器，并应用P、R、F作为评价分类

器的指标对预测结果进行了分析。其中，P为准

确率，R为召回率，F值作为综合评价指标，计

算公式为F P R P R= × × +2 ( )，从而可以使每个

类别的分类结果更加明确直观。表 3 中给出了本

文方法在 6 个类别上分类结果的准确率、召回率

及F值。

由于数据集中样本数量分布差异较为明

显，所以分类器在样本量较大的类别上（即

Background，Outcome，Other类别）能够得到较

为理想的分类结果，F值达到了 0.72~0.87，但是

在样本数量较少的类别上分类效果较差。本文在

实验过程中通过参数寻优以及设置正负类的惩罚

权重的方法对分类器进行了优化，有效地提高了

分类器的准确率、召回率及F值。

除此之外，为了了解本次实验设计的分类器

的性能，表 4 中也给出了与以往方法 [8, 10]分类结

果的比较，其中由于Kim等 [8]在研究中将该数据

集分成结构化和非结构化两部分，所以本文在比

较F值时，对该研究在两部分数据集上所得的F

值进行加权求均值的计算，最终得出表 4 中的综

合F值。

我们可以看出，本文方法在大多数句子类别

的分类效果上表现优于A-MQ和Kim等提出的研

究方法，即Background、Intervention、Outcome和
Population 4 个类别，只有Other和Study Design两

个类别的分类效果不太理想，但识别摘要中非关

键性句子（Other类别）的F值也达到了 0.72。本

文方法在上述 4 个类别上较好的表现说明加入的

统计特征在句子分类时是有效的，这在一定程度

上提高了句子类别的辨识度。也从侧面说明了其

他两种方法使用外部标注工具得到的医学领域知

识特征，对区分句子类别，尤其是对上述 4 个类

别的贡献较小，但在 Intervention类别上表现较为

显著。

4 结语

为实现科技文献摘要文本的建模表示及语义

关系的量化，本文使用SVM分类器对科技文献

进行知识挖掘并对摘要文本进行句子分类，构建

了包含词汇、统计及位置的特征向量来训练分类

模型。通过实验得出分类结果，对比现有的句子

分类方法，本文方法在大多数类别上获得了较高

的F值，表明了该方法的有效性。如果能进一步

考虑上下文信息和数据分布的不平衡性，将会得

到更好的分类结果。

表 3 本文方法在各类别得到的P、R及F值

Background Intervention Outcome Population Other Study Design

P 0.79 0.44 0.80 0.58 0.70 0.75

R 0.81 0.49 0.94 0.57 0.74 0.35

F 0.80 0.46 0.87 0.57 0.72 0.47

表 4 本文方法与其他方法在各类别上的F值对比

句子类别 Kim等 [8] A_MQ [10] 本文方法

Background 0.72 0.78 0.80

Intervention 0.16 0.35 0.46

Outcome 0.82 0.86 0.87

Population 0.47 0.51 0.57

Other 0.30 0.84 0.72

Study Design 0.54 0.58 0.47
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在循证医学领域，科技文献的结构化表示尚

处于探索阶段，本文仅仅是在摘要层次实现了摘

要文本的细粒度表示。若要从真正意义上帮助临

床医生及研究人员解决从大量科技文献中迅速明

确地定位总结出有效临床证据的需求，还需要从

全文出发，寻找结构化表示的方案，深入分析科

技文献表述临床研究的特征，抽取有用的证据信

息，为医生在临床决策和相关研究人员展开进一

步研究时提供明确、有效而全面的证据。
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