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面向药物不良反应发现系统的多源数据融合研究
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摘　 要： 为了支持面向 ＥＨＲ 的药物不良反应发现系统，本文提出在已有不良反应发现系统的基础上，需要构建以人体系统器官

分类的不良反应症状库。 本文面向非结构化电子病历的药物不良反应发现系统，通过多特征提取的模式识别方法构筑多轴性表

示的 ＩＣＤ－１０ 数据集，从而将具有多轴性表示的 ＭｅｄＤＲＡ 与 ＩＣＤ－１０ 进行融合。 然后在已融合的两大数据集的基础上，通过构

建向量空间模型并将已融合数据集用 ＦＡＥＲＳ 数据集进行聚类，从而形成不良反应症状到疾病术语或医学术语的层级关联。
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０　 引　 言

随着医疗大数据领域的迅速发展，很多用于处理

药物不良反应（ｄｒｕｇ ａｄｖｅｒｓｅ ｒｅａｃｔｉｏｎ，ＡＤＲ）相关的电

子病历的医院管理系统（Ｈｏｓｐｉｔａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，
ＨＩＳ），自身识别电子病历中所涵盖的药物不良反应术

语的能力以及所使用的不良反应术语库的全面性都

无法与当前的需求相匹配，尤其是电子健康记录

（ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｈｅａｌｔｈ ｒｅｃｏｒｄ， ＥＨＲ）的发展，对于症状库

的深度与广度提出了更高的要求。 同时，如何从发现

的不良反应术语，关联到发现其所对应的疾病术语或

更高层级的医学术语，成为了学界亟待解决的问题。
本文所研究的课题就是面向已有的药物不良反应发

现与呈报系统，对多源异构数据源进行数据融合。 区

别于以往药物不良反应发现与呈报系统所使用到的

单一的不良反应术语集，研究中融合了多个具有代表

性的医学术语集，形成了层级的、多轴性的、更为全面

的、按系统器官分类的症状库。 本文的研究内容强化

了药物不良反应发现与呈报系统的设计性能，使其具

有从电子病历涵盖的不良反应信息中得到对应的疾

病术语及医学术语表示的能力，并可通过筛选得到不

良反应所涉及的系统器官类别。
多源异构是大数据的基本特征之一，多源数据

融合成为了大数据分析处理的关键环节，多源数据

融合也成为大数据领域重要的研究主题与热点方

向［１］。 本文所涉及的多源异构数据融合通过对相

同领域但不同结构的数据集的融合，提高数据集的

完备性，并进一步挖掘数据的潜在价值。

１　 多源异构数据融合

数据融合按照一定准则综合分析、处理来自多

个数据源的信息，从而获得比其各个组成部分都更

为充分、准确的信息，在全面信息的基础上进行相应

决策与估计，进而得出更为精确、可靠的结论［２］。
数据融合算法是数据融合的核心部分。 目前，多

源数据融合领域广泛运用的算法有基于 Ｄ－Ｓ 理论［３］、
模糊集理论［４］、主题图［５］和语义规则［６］的数据融合算法。

本文所研究的面向药物不良反应发现与呈报系

统的多源异构数据融合，融合的数据源分别为

ＦＡＥＲＳ （ ＦＤＡ Ａｄｖｅｒｓｅ Ｅｖｅｎｔ Ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ，



ＦＡＥＲＳ） 的数据集、 国际疾病分类 （ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｄｉｓｅａｓｅｓ， ＩＣＤ） 以及医学用语词典

（ＭｅｄＤＲＡ）。 融合的目的在于构建多轴性的医学术

语与疾病术语集合，并实现从不良反应术语到医学

术语或疾病术语的一个一对多的层级性映射关联。
这里将对此展开探讨分述如下。
１．１　 多源数据集及其特征

ＦＡＥＲＳ 数据集来源于美国食品药品监督管理

局（Ｆｏｏｄ ａｎｄ Ｄｒｕｇ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ）的药物不良反应

报告系统，数据集包含的是用户提交到 ＦＤＡ 的药物

不良反应报告系统中的不良反应信息和用药错误信

息。 这个数据库是用来支持 ＦＤＡ 的药物和生物制

品安全监测系统的。 本文所用到的 ＦＡＥＲＳ 数据集

由 ＦＡＥＲＳ 数据库中的数据去重筛选后翻译得到，涵
盖不良反应术语 ８ ０００ 条左右。

国际疾病分类是依据疾病的某些特征，按照规

则将疾病分门别类，并用编码的方法来表示的系统。
全世界通用的是第 １０ 次修订本《疾病和有关健康

问题的国际统计分类》，称为 ＩＣＤ－１０。 ＩＣＤ－１０ 收入

了疾病记录近 ２６ ０００ 多条，主要包括 ＩＣＤ－１０ 编码、
手术码、疾病名称、拼音码。

医学用语词典（ＭｅｄＤＲＡ）是由人用药物注册技术

要求国际协调会（ＩＣＨ）主办开发、在医药事务管理活动

中使用的一套医学标准术语［７］。 该术语集可广泛见于

各种医学数据的编码、检索和分析，如不良事件、适用

症与临床检查等场景。 以本文用到的 ＭｅｄＤＲＡ ２１．０ 版

本为例，收录了疾病记录等 １１８ ０００ 条左右，从上到下

主要包括系统器官分类（Ｓｙｓｔｅｍ ｏｒｇａｎ ｃｌａｓｓ，ＳＯＣ）、位组

语（Ｈｉｇｈ ｌｅｖｅｌ ｇｒｏｕｐ ｔｅｒｍ，ＨＬＧＴ）、高位语（Ｈｉｇｈ ｌｅｖｅｌ
ｔｅｒｍ，ＨＬＴ）、首选语（Ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｅｒｍ，ＰＴ）以及低位语

（Ｌｏｗｅｓｔ ｌｅｖｅｌ ｔｅｒｍ，ＬＬＴ）这五层结构。
本文通过多源数据融合研发建立的以人体系统

及器官分类的不良反应症状库，包含有 ２ 层。 第一

层为医学术语与疾病术语，第二层为不良反应术语。
最终能够实现通过提取的不良反应信息，匹配不良

反应信息所对应的医学术语与疾病术语，并得到涉

及的人体系统及器官类。
１．２　 多轴性融合

在医学上，医学术语或症状术语很多都涉及人

体的多个系统或器官，比如缺铁性贫血就涉及到血

液循环系统与内分泌系统。 这种术语与系统或器官

的一对多表示，更适合医学研究的需要。 因此，本次

研究引入带有多轴性的 ＭｅｄＤＲＡ 数据集，参见表 １，
即 ＭｅｄＤＲＡ 的低位语与系统器官分类存在一对多

的关系，ＭｅｄＤＲＡ 中的医学术语对应一个或多个系

统器官分类［８］。
表 １　 缺铁性贫血在 ＭｅｄＤＲＡ 中的多轴性表示

Ｔａｂ． １　 Ｍｕｌｔｉａｘｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｉｒｏｎ ｄｅｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｅｍｉａ ｉｎ ＭｅｄＤＲＡ

系统器官分类 位组语 高位语 首选语 低位语

血液及淋巴

系统疾病

非溶血性贫血及

骨髓抑制
各种贫血症 缺铁性贫血 缺铁性贫血

代谢及营养

类疾病

铁及微量金属代

谢异常
各种铁缺乏 缺铁性贫血 缺铁性贫血

　 　 此外，标准的不同，中西医学的不同等都有可能

导致同一种疾病有多个不同的疾病名称。 如西医疾

病学中的蛛网膜下腔出血与中医中的脑中风表述的

就是同一症状。 为了丰富数据源中的疾病术语，避免

出现同一种疾病的不同疾病名称的缺失，研究中又引

入了 ＩＣＤ－１０ 数据集作为 ＭｅｄＤＲＡ 数据集的补充，但
是 ＩＣＤ－１０ 却不具有多轴性。 对于 ＩＣＤ－１０ 数据集，
研究通过构建和ＭｅｄＤＲＡ 相同的多轴性表达方式，达
到将 ＭｅｄＤＲＡ 与 ＩＣＤ－１０ 进行数据融合的目的。
１．３　 层级性融合

本文所涉及的多源数据融合致力于构建从不良反

应术语到医学术语或疾病术语的一个一对多的层级性

映射关联。 通过构建层级性关联，每一条不良反应术

语都可以在疾病术语集或医学用语集中找到对应的一

种或多种表示。 在层级性关联中，每一条不良反应术

语所涉及到的系统器官类别也可以表示为由其所对应

的疾病术语或医学用语所涉及的系统器官类别。
如 ＦＡＥＲＳ 中提取的不良反应信息为血压升高，

通过层级性融合，能够匹配出高血压心脏病、高血压

性脑病等疾病，也能够匹配出撤退性高血压、反弹性

高血压等医学用语，并且得到可能涉及的人体系统

器官。 设计运行结果详见表 ２。
表 ２　 ＭｅｄＤＲＡ、ＩＣＤ－１０ 及 ＦＡＥＲＳ 的比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭｅｄＤＲＡ， ＩＣＤ－１０ ａｎｄ ＦＡＥＲＳ

名称 ＭｅｄＤＲＡ ＩＣＤ－１０ ＦＡＥＲＳ

结构 ５ 层结构：ＳＯＣ，
ＨＬＧＴ， ＨＬＴ，
ＰＴ，ＬＬＴ

ＩＣＤ－１０ 编码，
手术码，疾病

名称，拼音码

单 个 症 状

或 不 良 反

应术语

数量 １１８ ０００ 余条 ２６ ０００ 余条 ８ ０００ 余条

有无多轴性 有 无 无

有无系统器官

层次上的分类

有 有 无

需要进行的

融合方式

无 多轴性 层级性
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２　 相关工作

本文着眼于已有的不良反应发现系统，通过进行

多轴性、层级性的多源数据融合，在原有的提取电子

病历中的不良反应的基础上，通过提取的不良反应术

语，找到对应的疾病术语及医学用语表示。 同时，根
据层级结构分析得到受不良反应影响的系统器官。
在方法上，主要用到的是基于疾病术语特征提取的模

式识别以及向量空间模型（Ｖｅｃｔｏｒ Ｓｐａｃｅ Ｍｏｄｅｌ）。
本文所涉及的不良反应发现系统设计是在邓剑

雄等人［９］提出的基于 ＨＩＳ 的药品不良反应快速上

报与智能搜索系统的基础上，融入了多源数据融合

带来的不良反应到疾病术语与医学用语的层级性映

射关联，实现对 ＨＩＳ 系统的不良反应相关疾病报告

功能。 研究得到的面向药物不良反应发现与上报系

统的系统结构如图 １ 所示。

国家ADR数据挖掘系统

ADR报告反馈接口

相关疾病报告接口

医院
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图 １　 面向药物不良反应发现与上报系统的系统架构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｙｓｔｅｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ａｄｖｅｒｓｅ ｄｒｕｇ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

３　 问题定义

首先，对本文研究问题进行定义， 用 Ｌ１ ＝ ｛Ｍ１，
Ｍ２，Ｍ３，．．．，Ｍｎ｝ 来表示医学用语数据集，用 Ｌ２ ＝ ｛Ｓ１，
Ｓ２，Ｓ３，．．．，Ｓｎ｝ 来表示疾病术语数据集，用 Ｌ３ ＝ ｛Ａ１，
Ａ２，Ａ３，．．．，Ａｎ｝来表示不良反应术语集，Ｌａｂｅｌ ＝ ｛ｌａｂ１，
ｌａｂ２，ｌａｂ３，．．．，ｌａｂｎ｝ 表示系统或器官类别。 那么医学

用语集和疾病术语集中的每一条记录都可以表示为

＜ ｓｙｍｐｔｏｍ，ｌａｂｅｌ ＞ 的形式。 对于 Ｍｉ ∈ Ｌ１，Ｍｉ ．ｌａｂｅｌ
表示所属的系统器官类别标签，Ｍｉ ．ｓｙｍｐｔｏｍ 表示医学

用语，同理也可以表示 Ｌ２。 此外，Ｌ１ 所具有的多轴性

可以表示为对于 Ｍｉ，Ｍｊ ∈ Ｌ１，ｉ ≠ ｊ，存在 Ｍｉ ．ｓｙｍｐｔｏｍ
＝ Ｍｊ ．ｓｙｍｐｔｏｍ 且Ｍｉ ．ｌａｂｅｌ ≠Ｍｊ ．ｌａｂｅｌ。 对于 Ｓｉ ∈ Ｌ２，
研究尝试通过实体链接的方式来继承 Ｌ１ 的多轴性。

本文通过对数据的预处理，构建了 Ｌａｂｅｌ 以及

Ｌ１，Ｌ２，Ｌ３，其中对于 Ａｉ ∈ Ｌ３，Ａｉ ．Ｌａｂｅｌ 为空且为集合

类型，Ａｉ ．ｓｙｍｐｔｏｍ 为不良反应术语，同时 Ａｉ 还包含

Ａｉ ．ｓｅｔ，用来存放层级性映射关联中满足条件的所有

医学用语或疾病术语，并将对应的系统器官标签存

入 Ｌａｂｅｌ 集合中。
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图 ２　 不良反应在层级性映射关联中的形式及 Ｌａｂ 获取

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｔｈｅ ｆｏｒｍ ｏｆ ａｄｖｅｒｓｅ ｒｅａｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｍａｐｐｉｎｇ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｌａｂ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ
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４　 基于多轴性的分类设计

本文的多轴性融合是为 ＩＣＤ－１０ 引入多轴性表

示，从而与 ＭｅｄＤＲＡ 融合，其实质是基于 ＩＣＤ－１０ 疾

病术语中涵盖的医学特征词语的模式识别。 与常规

的分类问题所不同的是，通常分类的特征选择都是

从原始特征中挑选出最有代表性、分类性能好的特

征，而对 ＩＣＤ－１０ 引入多轴性需要提取多个分类明

显的特征，对多个特征分别进行分类决策，最终可得

对于 ＩＣＤ－１０ 的每条疾病术语都属于一个或多个系

统器官类别的运行结果，具体即如图 ３ 所示。
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疾病
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疾病
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分类决策

分类决策
系统
器官
类别3

系统
器官
类别2

系统
器官
类别1

图 ３　 构建 ＩＣＤ－１０ 疾病术语的多轴性表示

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉａｘｉａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ＩＣＤ－１０ ｄｉｓｅａｓｅ
ｔｅｒｍｓ

　 　 在特征的选择上，常见的医学术语特征有发病

部位、病因、病理等。 如鼻窦恶性肿瘤，按发病部位

属于耳鼻喉，按病理属于恶性肿瘤。

５　 基于层级映射的融合设计

本文的层级融合是构建以 ＦＡＥＲＳ 数据集为底

层，多轴性融合后的 ＭｅｄＤＲＡ 与 ＩＣＤ－１０ 数据集为

顶层的 ２ 层结构。 研究通过构建词向量空间，并以

ＦＡＥＲＳ 数据集为对象进行聚类，来完成层级性映射

关联。 这里，设计给出的症状库层级性映射关联模

型则如图 ４ 所示。

电子病历
不良反应
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FAERS
不良反应
术语

MedDRA
医学用语
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疾病术语
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疾病术语、
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图 ４　 症状库层级性映射关联模型

Ｆｉｇ． ４　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｍａｐｐｉｎｇ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｙｍｐｔｏｍ ｌｉｂｒａｒｙ

５．１　 词向量空间模型

层级性关联融合所涉及到的词典库包含了

ＦＡＥＲＳ 数据集的所有不良反应术语。 因此，通过构

建词向量空间模型，ＦＡＥＲＳ 数据集的不良反应术语

都可以用 ＭｅｄＤＲＡ 或 ＩＣＤ－１０ 中的医学用语或疾病

术语的夹角余弦值表示。
向量空间模型把对文本内容的处理简化为向量

空间中的向量运算，并且是以空间上的相似度表达

语义的相似度。 对于 ＭｅｄＤＲＡ、ＩＣＤ－１０ 及 ＦＡＥＲＳ
数据集，研究拟将构建词向量空间模型，再通过计算

夹角余弦值来评估相似度。
５．２　 Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ 模型

研究选择了 Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ 模型作为生成数据源对

应的词向量的模型。 Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ 是一种根据当前词

语来预测上下文的词语模型。 相对于根据上下文的

词语预测当前词语出现的概率的模型，Ｓｋｉｐ －ｇｒａｍ
在理解低频词上有比较好的效果，这点在本文的课

题研究中显得尤为重要，很多在电子病历中频繁出

现的不良反应术语在数据源中却属于低频词。 Ｓｋｉｐ
－ｇｒａｍ 的输入层是一个词向量，投影层直接将输入

层的词向量传递给输出层，整体的研发设计架构则

如图 ５ 所示。

W(t-2)

W(t-1)

W(t+1)

W(t+2)

W(t)

INPUT PROJECTION OUTPUT

图 ５　 Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ 模型

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ ｍｏｄｅｌ

６　 结束语

本文是针对为医院提供的药物不良反应发现与

呈报系统，通过对系统的症状库进行多源异构数据

融合，形成了层级的按系统器官分类的症状库，并且

在对于症状库的描述上更为全面，能够反映出症状

库中的术语所涉及的多个系统器官类。 本文虽然采

用了神经网络语言模型中适宜于处理低频词的

Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ 模型，但在低频词的层级性关联上仍然

有待于提高。
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