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摘　要　在临床上,药物不良反应导致的死亡和用药不当造成的住院及门诊费急剧升高,成为临床安全合理用药面临的主要问

题之一.目前对药物不良反应的回顾性分析和文献分析多以公开发表的文献资料为依据.学术文献作为重要的数据来源之

一,如何自动批量地对其进行数据处理尤为重要.针对医药文本独特的表述方式,基于 BERT 及其组合模型进行文本分类技

术比对实验,建立对药物不良反应个例报道文献数据进行高效快速分类的方法,进而分辨出药物不良反应的类型,有效预警药

害事件.实验结果表明,使用BERT模型的分类准确率达到９９．７５％,其可以准确高效地对药物不良反应个例报道文献进行分

类,在辅助医疗、构建医学文本结构化数据等方面均具有重要的价值和意义,进而能够更好地维护公众健康.
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Abstract　Clinically,thedeathcausedbyadversedrugreactionsandthesharpincreaseinhospitalizationandoutpatientexpenses
causedbyimproperdrugusehavebecomeoneofthemainproblemsfacedbyclinicalsafeandrationaldruguse．Atpresent,the
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tion．Academicliteratureisoneoftheimportantsourcesofdata,andhowtoautomaticallyprocessdatainbatchesisparticularly
important．AccordingtotheuniqueexpressionoftraditionalChinesemedicinetext,basedonBERTanditscombinationalgoＧ
rithm,throughthecomparisonexperimentoftextclassificationtechnology,anefficientandfastclassificationmethodfortheliterＧ
aturedataofadversedrugreactionscasereportsisestablished,andthenthetypesofadversedrugreactionsaredistinguished．ExＧ

perimentalresultsshowthattheclassificationaccuracyofBERTalgorithmreaches９９．７５％,whichcanaccuratelyandefficiently
classifythereportedliteratureofadversedrugreactions,andhasimportantvalueandsignificanceforauxiliarymedicaltreatment
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１　引言

在临床上,药物不良反应导致的死亡和用药不当造成的

住院及门诊费急剧升高,成为临床安全合理用药面临的主要

问题之一.从生物医学文献中提取出有价值的药物不良反应

信息,从而有效预警药害事件,可以为临床安全合理用药提供

技术参考,进而更好地维护公众健康[１].

«个例药品不良反应收集和报告指导原则»要求:持有人

应建立面向医生、药师、患者等群体的有效信息途径,主动收

集临床使用、临床研究、市场项目、学术文献等涉及的不良反

应信息.目前,药品不良反应的回顾分析和文献分析等研究

的开展大部分都是基于公开发表的文献信息[２Ｇ６].«关于发布

个例药品不良反应收集和报告指导原则的通告»规定:学术文

献是高质量的药品不良反应信息来源之一,持有人应定期对

文献进行检索,并报告文献中涉及的个例不良反应.持有人

应制定文献检索规程,对文献检索的频率、时间范围、文献来

源、文献类型和检索策略等进行规定.有关不良反应的文献

类型主要包括:个案报道、病例系列、不良反应综述等[７].药
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物不良反应个例报道每年发表的文献众多,如药监局不良反

应数据库[８](该数据库更新至２００６年,共计７３６６条),如何自

动批量地进行数据处理显得尤为重要,这需要对数据进行文

本分类.医学文本分类对于辅助医疗、构建医学文本结构化

数据以及快速进行药物不良反应个例与非个例数据分类,均
具有重要的价值和意义.

文本分类是指在给定分类体系下,根据文本内容自动确

定文本类别的过程.２０世纪９０年代,机器学习技术逐渐成

熟,出现了很多经典的文本分类算法,如决策树[９]、朴素贝叶

斯[１０]、支持向量机[１１]、最大熵[１２]、最近邻[１３]等.由于机器学

习前期需要繁杂的人工特征提取过程,而人工选取特征难免

存在疏漏和错误,因此自２０１２年深度学习方法被提出便逐渐

被应用到文本分类中,同时被应用在信息检索、文档自动分

类、文本过滤等多个领域.深度学习能够自动提取文本潜在

特征,因此比机器学习方法更具优势.对于中文文本分类而

言,一般流程可分为５步:预处理、索引、抽取统计特征、分类

器以及评价,如图１所示.

图１　文本分类处理流程

Fig．１　Textclassificationprocessprocedure

基于上述分析,本文首先介绍文本分类及其使用的方法;
然后阐述基于深度学习的医学文本分类,并使用 BERT及其

组合模型对药物不良反应个例报道文献进行文本分类,对比

各模型实验效果并做详细分析;最后进行总结与展望.

２　相关工作

目前,文本分类的实现方法大致可分为两类:一类基于统

计机器学习,另一类则基于深度学习.由于大多数经典的基

于机器学习的模型存在严重的依赖数据、依赖学习模型类型、
不能执行非特定多任务等的局限性,相对而言,深度学习覆盖

范围广、适应性好、学习能力强、有较强的可移植性且数据驱

动上限高,因此深度学习算法在文本分类中经常被使用.常

见的模型有:卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN),递归神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN),预
训练 语 言 模 型 (BidirectionalEncoderRepresentationsfrom
Transformer,BERT),增 强 语 义 表 示 模 型 (EnhancedLanＧ

guageRepresentationwithInformativeEntities,ERNIE)等.
近年来,使用深度学习对基础分类算法进行改进成为了

提升实验效果的有效途径之一.Zhng等[１４]尝试用特征学习

的方法来改进朴素贝叶斯文本分类模型,提出了一种双层贝

叶斯模型———随机森林朴素贝叶斯(Random ForestNaive
Bayes,RFNB).Wang等[１５]采用遗传算法优化的支持向量机

对故障文本建立分类模型,其分类预测精确性较高,具有良好

的使用价值.Jie等[１６]通过引入Simhash和相邻文本的平均

汉明距离,提出了一种改进的基于 Simhash的 KNN 文本分

类算法,解决了传统 KNN 文本分类算法中数据不平衡及计

算量大的问题.Alsaleh等[１７]采用了一种基于遗传算法的卷

积神经网络对阿拉伯语进行文本分类.
文本分类可以被用于分类临床记录,以辅助识别患者所

患疾病[１８].例如 Turner等[１９]评估了多种传统分类器(包括

神经网络、随机森林、朴素贝叶斯、支持向量机等)在系统性红

斑狼疮患者识别中的性能,其中具有统一医学语言系统(UniＧ
fied MedicalLanguageSystem,UMLS)概 念 唯 一 标 识 符

(CUIs)的浅神经网络和同时具有 CUIs和词袋模型(BagＧofＧ
Words,BoW)的随机森林表现最优.Zhang等[２０]提出一种基

于迁移学习和集成学习的临床试验筛选标准短文本分类技

术,基于BERT方法构建模型,并在CHIP２０１９评测三测试集

上达到了０．８１１的 F１值.Zhou等[２１]基于深度学习对生物

医学文本进行研究,以中国医院科技量值研究中累积的神经

病学科、消化病学科、肿瘤学科的SCI论文为数据来源,分别

训练并测试多种模型并评估其性能.Ye等[２２]基于 CNN 和

LSTM 等算法对中医病历资料进行病史信息字段自动分类与

抽取,旨在解决在医学病历混杂的文本信息中自动抽取所有

病史信息与分类的问题.实验结果发现,LSTM 的病史信息

分类抽取F１值为０．８８１０,具有良好的分类效果.

Huang等[２３]使用基于长短期项记忆(LongShortTerm
Memroy,LSTM)和 门 控 递 归 单 元 (GatedRecurrentUnit,

GRU)计算节点的双向递归神经网络提取文本特征,然后使

用softmax对文本特征进行分类.该方法不需要人工设计特

征,因此具有很好的可移植性.Luo等[２４]采用的模型是先将

经词嵌入处理的不完全数据输入栈式降噪自编码器中进行去

噪训练,接着再将其输出传入 BERT 预训练模型中进行精

化,以进一步改进词的特征向量表示.Chen等[２５]以今日头

条新闻公开数据集和 THUCNews新闻数据集为实验对象,

使用BERT和ERNIE模型通过领域预训练并结合TextCNN
模型生成高阶文本特征向量并进行特征融合,实现语义增强,

进而提升短文本分类效果.

以上各研究均在对文本分类算法进行改进,以得到更好

的实验效果.本研究则是针对医药文本独有的表述,建立对

药物不良反应个例报道文献数据进行高效快速分类的方法,

进而分辨出药物不良反应的类型.

３　问题定义

药物不良反应个例报道文献数量众多,蕴含着大量有价

值的药物不良反应信息.中医药文本有其独特的表述,如腹

痛—肚子疼需要进行症状术语的对齐;导致药物不良反应的

药品及中药方面的术语较杂,如土三七、复方丹参、牛黄解毒

片等;且不良反应产生的症状、疾病较多,如胺碘酮片与血脂

康胶囊联用致肝功能异常,宫内节育器致月经量增多,牛黄解

毒片致肝小静脉闭塞症等.
针对上述情况,传统人工标识并进行分类的方法存在耗

时久、易错率高等显著问题,故如何通过计算机自动化、批量

化地进行文本分类,以高效快速地对药物不良反应个例报道

与非个例报道进行区分成为文献报道数据处理的首要问题.

给定一个药物不良反应个例报道文献的项 集合 D＝
{x１,􀆺,xn},其中每一个元素是一个待分类项;类别集合C＝
{y１,y２},其中每一个元素是一个类别,即是个例、非个例;确
定映射函数Y＝f(x),使得任意一个xi有且仅有一个yi成

立,其中f叫做分类器,分类算法的任务就是构造分类器f.

本文的目的是建立一种快速有效的方法,分辨出药物不良反

应的类型Y.
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４　基于BERT的药物不良反应个例报道文献分类

方法

　　使用BERT以及BERT的算法改进,完成对药物不良反

应数据类型(是否为个例)的判定.

４．１　BERT预训练语言模型

BERT本质上是一种基于 Transformer架构且能够进行

双向深度编码的神经网络语言模型[２６Ｇ２８],关键在于其利用自

注意力机制的原理,并引入掩码语言模型(MaskedLanguage
Model,MLM)和下一句预测(NextSentencePrediction,NSP)
两种策略对不同层的上下文联合处理来进行双向深度预训

练,以此缓解单向性约束问题.BERT模型结构如图２所示.

图２　BERT预训练语言模型

Fig．２　BERTpreＧtraininglanguagemodel

为融合字左右两侧的上下文,使其根据上下文很好地表征

字词的多义性,BERT 采用双向 Transformer作为解码模块.

Transformer由编码器(Encoder)和解码器(Decoder)两部分组

成,编码器用于对输入的文本数据进行编码表示,解码器用于

生成与输入端相对应的预测序列.它将输入信号或句子对转

换为隐藏向量序列[２９].此外,BERT使用 MLM,可以预测一

个顺序,因此双向上下文被认为是训练单词表示法[３０].
首先,对数据进行预处理,将其分成单字,并在数据前后

各添加【CLS】符号和【SEP】,完成 MaskedLM,如图３所示,
即:

原数据:【CLS】牛黄解毒片致肝小静脉闭塞症【SEP】
处理后输入的数据:【CLS】牛黄【MASK】【MASK】片致

肝小静【MASK】闭塞症

图３　基于BERT的中医药文本分类流程

Fig．３　BERTＧbasedtraditionalChinesemedicine(TCM )text

classificationprocessprocedure

把处理后的数据放入模型中,每个字符对应的字向量均

由标记词嵌入、片段词嵌入、位置词嵌入３个向量组合,把向

量输入模型中,判断是否是个例.BERTＧclassify模型结构如

图４所示.

图４　BERTＧclassify的模型结构

Fig．４　StructureofBERTＧclassifymodel

４．２　BERT＋CNN模型

CNN是一种前馈神经网络,是具有高效学习能力的深度

学习算法之一.
标准的CNN 由卷积层、池化层和全连接层３部分组成,

其通过局部感知和权值共享的方法减少了训练过程中的参数

数量,使训练的效率和准确率得到提升.CNN 模型结构如

图５所示.

图５　CNN结构模型

Fig．５　ArchitectureofCNN

使用BERT模型,先将标题集合A＝{A１,A２,􀆺,An},例
如([牛黄解毒片致肝小静脉闭塞症]),变成词向量,输入卷积

层中.每个卷积层由一个滤波器层、一个非线性层和一个空

间采样层组成.第一层卷积层只提取一些低级的特征,更多

层的网络能从低级特征中迭代提取更复杂的特征.将标题信

息通过池化层进行特征提取后,输入到全连接层,把局部特征

结合变成全局特征,使用softmax作为分类器,最后输出对应

标题是否为个例.

４．３　BERT＋RNN模型

RNN是一类神经网络,由输入层、隐藏层及输出层３部

分组成.在自然语言处理中,每个字的前后有语义联系,则使

用 RNN效果会更好.因为其他的神经网络的隐藏层仅能从

输入层接收信息,而 RNN 通过对序列内的时间关系建模来
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处理序列数据,一个时间序列中的时间点对应一个普通前馈

神经网络,并在每个时间点加入一个记忆单元记录其输出值,
将输出值传递给下一时刻.RNN结构模型如图６所示,其数

学表达式如下所示,引自 Wang等[３１]基于互信息理论与递归

神经网络的短期风速预测模型.

ht＝σ(UXt＋Wht－１) (１)

Ot＝f(ht) (２)
其中,h为状态值;σ(􀅰)为Tanh激活函数;U 为t时刻输入的

权重;W 为t－１时刻状态的权重;X 和O 为神经网络的输入

值和输出值;f(􀅰)为生成神经网络输出值的函数.

图６　RNN结构模型

Fig．６　ArchitectureofRNN

４．４　BERT＋DPCNN模型

DPCNN是一个广泛而有效的基于词级的深层文本分类

卷积神经网络,它可以通过不断加深网络来提取长距离文本

依赖[３１].DPCNN主要由一个区域嵌入层(文本区域嵌入层)
和两个卷积 块组成.标 题 集 合 A＝ {A１,A２,􀆺,An}进 入

DPCNN网络会经过一个包含３个不同卷积特征提取器的reＧ
gionembedding层,并经过两层的等长卷积来为接下来的特

征抽取提供更宽的感受野,最后输入分类类型以判断是否为

个例.DPCNN采用预激活的方法.图７给出了 DPCNN 模

型结构[３２].

图７　DPCNN模型框架

Fig．７　ArchitectureofDPCNN

５　实验

５．１　数据来源

本文所用数据的来源为 CNKI下载的题录数据,人工对

其进行标注产生用于文本分类的数据集.该数据收集整理了

目前医学文献上出现的不良反应个例共２７６８条,其中收集了

不良反应个例１５２９条,不良反应非个例１２３９条.实验数据

格式如表１所列.

表１　实验数据

Table１　Experimentaldata
标题 关键字 摘要

复方丹参注射液致

药物性肝炎１例分析
复方丹参注射液;药物性肝炎

丹参注射液是临床上广泛应用于心、脑血管疾病和肝脏疾病的药物.在临床治

疗中发现１例患者两次静点复方丹参注射液出现肝脏损害表现,经检查确诊为

药物性肝炎.

大学生水痘误诊１例报告 水痘;误诊
１病历摘要:女,１９岁,大学二年级,集体住宿,冬末春初发病.首次因颜面部及

颈部红色斑丘疹２d,伴瘙痒、轻度畏寒,于他处就诊,诊断:湿疹,给予防风通圣

丸口服.[第一段]
复方丹参液治疗早期

脑出血３１例临床分析

复方丹参液;活血化瘀法;早期

脑出血

采用复方丹参液静滴治疗早期脑出血３１例,痊愈率为５１．６％,显效率为８７％,
有效率达１００％.

牛黄解毒片致

肝小静脉闭塞症
牛黄解毒片,静脉

患者女,３７岁.因纳差１８年,反复双下肢浮肿１２年,腹胀２个月,于２００６年３
月７日来我院就诊.１９８８年因受惊吓及失恋刺激后出现闭经等内分泌紊乱症

状,营养不良,无肝病史及其他病史.２００１年因解大便困难开始自服牛黄解毒

片４片,４次/d,约２年.２００４年出现乏力,未引起重视.
顺铂联合艾迪注射液

治疗胸腹腔积液疗效观察

胸腔积液/药物疗法;腹水/药物

疗法;顺铂/治疗应用
２００４Ｇ０２/２００７Ｇ０７我院采用顺铂联合艾迪注射液腔内注射治疗恶性胸腹腔积液

３３例,取得了较好疗效,现报告如下.[第一段]

５．２　数据筛选

从２７６８条数据中筛选出含有标题、摘要和关键字的信息

２３６４条,并标注是否为个例的真实标签.

５．３　实验设置

将筛选的２３６４条数据顺序随机打乱,按５∶２∶３的比例划

分训练集、验证集和测试集.
本文模型实验的所有参数为:训练迭代次数epoch＝３;

BERT模型batch_size＝３２,其他模型batch_size＝１２８;pad_

size＝３２;学习率learning_rate＝５×１０－５;隐藏层hidden_

size＝７６８;CNN,RCNN,RNN 模型的卷积核数量num_filＧ
ters＝２５６,DPCNN 模型的卷积核数量num_filters＝２５０;

dropout＝０．１.为了降低模型过拟合的风险,训练遵循早停

(Earlystopping)原则,设置检测参数detect_imp＝１０００,即若

模型在持续１０００个batch的训练中所得结果没有明显的提

升,就提前结束训练.

５．４　评价指标

分类结果是否准确一般由评价指标来评估.对于分类结

果而言,使用的分类算法不同会导致最终所得的分类结果存

在巨大差异.本实验选用了常见的分类算法评估模型,有以

下４个评价指标,即准确率(Accuracy)、精准率(Precision)、

召回率(Recall)和F１值.具体计算式如下:

１)准确率(Accuracy)

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN×１００％ (３)

２)精准率(Precision)

Precision＝ TP
TP＋FP×１００％ (４)

３)召回率(Recall)

Recall＝ TP
TP＋FN×１００％ (５)

４)FＧmeasure

FＧmeasure＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall×１００％ (６)

本实验采用了二分类模型,即只有０和１两类,结合预测

结果和实际结果得到以下４种判别结果的数量:正样本被模

型预测为正的样本为正确肯定(TruePositive,TP);正样本被

模型预测为负的样本为错误肯定(FalsePositive,FP);负样本被

２３０４０００４９Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６A,June２０２４



模型预测为正的样本为错误否定(FalseNegative,FN);负样本

被模型预测为负的样本为正确否定(TrueNegative,TN).

５．５　实验结果分析

本实验一共分为４组:实验一为标题和标签,实验二为

标题、关键字和标签,实验三为标题、摘要和标签,实验四为

标题、关键词、摘要和标签.将４组实验分别用以下５个模型

进行预测,即 BERT,BERT_CNN,BERT_DPCNN,BERT_

RCNN和BERT_RNN,最后得到各模型下每组数据的准确

率、召回率和F１值等评价指标.本实验结果的详细数据如

表２所列.

表２　实验结果对比

Table２　Experimentalresultscomparison
(％)

模型
一(标题)

准确率 召回率 F１值

二(标题、关键字)
准确率 召回率 F１值

三(标题、摘要)
准确率 召回率 F１值

四(标题、关键字、摘要)
准确率 召回率 F１值

BERT ９８．８９ ９９．６７ ９９．２８ ９２．９５ ８６．３５ ８９．５３ ９７．７４ ９８．０５ ９７．８９ ９９．５８ ９９．６８ ９９．６３
BERT_CNN ９７．８１ ９８．８８ ９８．３４ ８９．４２ ８０．８９ ８４．９４ ９８．７３ ９８．４０ ９８．５６ ９９．１５ ９９．６７ ９９．４１

BERT_DPCNN ９７．６６ ９９．６２ ９８．６３ ９０．８３ ８３．０６ ８６．７７ ９７．１８ ９５．６１ ９６．３９ ９８．１８ ９７．４５ ９７．８１
BERT_RCNN ９７．９７ ９７．８２ ９７．８９ ８９．９９ ８１．９１ ８５．７６ ９７．０４ ９６．７７ ９６．９０ ９７．８８ ９７．１３ ９７．５０
BERT_RNN ９７．８１ ９９．２５ ９８．５２ ９２．６７ ８６．０７ ８９．２５ ９７．１８ ９７．３９ ９７．２８ ９７．６０ ９５．９４ ９６．７６

　　通过实验结果可知,实验一中,各模型差距较小,其中,

BERT模型以准确率 ９８．８９％、召回率 ９９．６７％ 以及 F１值

９９．２８％的数据优于其他模型;实验二中,各模型差距明显,其
中BERT模型和BERT_RNN 模型的效果较好,准确率都在

９２％以上,召回率均在８６％以上,F１值都在８９％以上.相对

来说,BERT效果最佳,而 BERT_CNN 效果最差,各项数据

均低于９０％,其中召回率只有８０．８９％;实验三中,BERT_

CNN模型(准确率９８．７３％、召回率９８．４０％、F１值９８．５６％)
效果最好,整体达到了９８％以上,超越 BERT 模型(准确率

９７．７４％、召回率９８．０５％、F１值９７．８９％)不到一个百分点;实
验四中,BERT模型预测最准确,召回率和F１值也是最高的.

基于实验数据的选择,实验四含有标题、关键字、摘要以

及标签的实验组最佳.实验四的５个模型准确率、召回率以

及F１值均高于９５％,其中BERT模型的准确率、召回率以及

F１值更是均高于９９．５８％.基于模型的角度,４个实验中最

佳模型是BERT模型,其实验四的准确率、召回率以及 F１值

都在９９．５８％以上,而其他模型相对逊色.
表３为实验四(标题、关键字、摘要以及标签)５种模型的

时间对比.BERT_DPCNN 模型所用训练时间最短,仅为

１１．３２s,准确率居中;BERT_RNN 模型所用运算时间最长为

０．２３s,准确率也最低为９７．６０％,其训练时间较长.BERT
模型、BERT_CNN模型和BERT_RCNN模型运算时间相同,
均为０．１９s,其中,BERT_RCNN 模型的训练时间居中,准确

率也较低;BERT_CNN 模型的训练时间在仅次于 BERT_

DPCNN 模 型 的 较 短 时 间 下,准 确 率 却 居 于 次 高,达 到

９９．１５％;而BERT模型虽训练时间最长,但其准确率却高达

９９．５８％.结合各项评价指标分析,BERT_CNN 模型为本实

验中效果最佳的模型.
实验表明,在区分医学的个例与非个例问题中,将深度学

习模型用于文本分类时,由于模型选择不同,实验结果有所差

异,以上５个模型在４组数据的对比情况下,基础的BERT模

型在实验四的精确数据下的正确率与召回率都有显著的提

升.综合时间和各项指标分析,BERT_CNN模型在本实验四

中预测效果最佳.BERT和 CNN 在特征提取方面具有互补

的优势,即 BERT 能够学习到丰富的词级和句子级特征表

示,而CNN可以通过卷积和池化操作捕捉文本的局部特征,
将它们结合起来,能够同时利用它们在特征提取方面的优势,
从而提升模型对文本特征的表达能力.BERT是一个大型模

型,具有大量的参数,而 RNN 和 DPCNN 也 相 对 较 复 杂.

相比之下,BERT与CNN 的组合可以减少整体模型的参数

量,降低计算复杂度,提高模型的训练和推理效率.

表３　实验模型的时间对比

Table３　Timecomparisonofexperimentalmodels
模型 准确率/％ 训练时间/s 运算时间/s

BERT ９９．５８ ３６．１０ ０．１９
BERT_CNN ９９．１５ １１．３９ ０．１９

BERT_DPCNN ９８．１８ １１．３２ ０．１８
BERT_RCNN ９７．８８ １２．３９ ０．１９
BERT_RNN ９７．６０ １４．２４ ０．２３

基于实验四的结果,本文继续对个例的不良反应种类进

行研究.在区分个例是否为药物不良反应的问题中,对同一

数据分别采用两种方法(A 模型为使用 BERT_CNN 模型进

行不良反应种类分类,B模型为对数据进行药品名称识别),４
种组合方法即 A模型识别、B模型识别、先 A后B模型识别、
先B后 A模型识别,其中先B后 A模型识别效果最佳.具体

实验结果如表４所列.

表４　个例的不良反应种类结果

Table４　Recognitionaccuracyresults
(％)

BERT 准确率 召回率

A ９９．２５ ９９．７５
B ６９．６７ ６９．５２

AＧB ９９．２５ ９９．７５
BＧA ９９．７５ ９９．２５

总的来说,在个例的不良反应种类判别实验中,先B后 A
模型识别方法的准确率和召回率最优.

结束语　与普通文本数据不同,中医药文本有其独特的

表述.针对该问题,本文基于 BERT 及其组合模型,通过文

本分类技术对比实验,建立对药物不良反应个例报道文献数

据分类的高效快速方法,进而分辨出药物不良反应的类型.
实验结果表明,在区分医学的个例与非个例问题中,将深

度学习模型用于文本分类时,由于模型选择不同,实验结果有

所差异.其中,BERT模型的分类准确率高达９９．７５％,可对

药物不良反应做出有效分类.
此项工作是构建药物不良反应文献数据库前期工作中的

一部分,将有效提高药物不良反应文献采集、分析的效率.后

续将继续对题录和全文数据进行基于 NLP技术的知识抽取、
知识库构建和知识发现工作.
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