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用，详细阐述该图谱构建方法及应用结果，指出该图谱可为肿瘤诊疗提供一定的临床决策支持，为其他领

域知识图谱构建和应用提供参考。
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１　引言

１１　相关概念

１１１　知识图谱 （ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ，ＫＧ）　
知识图谱是一种使用图数据结构模型集成数据的知

识库，着重于构建实体之间的联系，在搜索引擎、

问答系统和社交网络中有广泛应用。在医疗领域组

成知识图谱的节点主要是 “药品”或 “疾病”等类

型实体，知识图谱的边由 “药品治疗疾病”等实体

间的关系表示，实体和关系构成三元组形式的图结

构数据，例如 “钙 （ＬＶ）２００ｍｇ／ｍ２静脉滴注２ｈ”
中提取出＜静脉滴注２ｈ，ＬＶ，用药方法－药品名称＞
信息。

１１２　实体识别　其方法主要分为３种：一是基
于规则的方法。ＱｕｉｍｂａｙａＡＰ、ＭúｎｅｒａＡＳ和 Ｒｉｖ
ｅｒａＲＡＧ等［１］提出一种基于字典的电子健康记录命

名实体识别方法，字典收录词汇越全，基于规则的

系统性能越高，但是这些规则较难移植到其他领

域。二是基于特征的监督学习模型方法。该方法依

赖于算法和精心设计的特征，例如 ＳｅｔｔｌｅｓＢ［２］使用
词汇特征和领域语义特征基于条件随机场 （Ｃｏｎｄｉ
ｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）模型识别生物医学文本
中的实体。三是基于深度学习模型方法。较常用的

是ＨｕａｎｇＺ、ＸｕＷ和 ＹｕＫ［３］提出的 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ
模型，采用拼写特征、上下文特征、词嵌入和地名

词典特征进行命名实体识别。基于深度学习模型方

法，以端到端方式自动从输入中检测所需表示形

式，本研究使用该方法抽取文本中的实体。

１１３　关系抽取　识别出文本中的实体后需要根
据上下文对实体间语义关系进行抽取并分类。与实

体识别方法相似，关系抽取方法主要分为基于规则

的方法、基于特征的方法和基于深度学习模型的方

法３类，其所采用的具体规则和学习模型不同。
ＣａｌｉｆｆＭＥ和 ＭｏｏｎｅｙＲＪ［４］提出抽取系统 ＲＡＰＩＥＲ，
使用单词、词性标注、填充词和文本中的语义类约

束构成的模板诱导新规则。ＮｇｕｙｅｎＤＰＴ、ＭａｔｓｕｏＹ
和ＩｓｈｉｚｕｋａＭ［５］提取两个实体子树特征，结合实体
类型特征使用支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔｅｄＶｅｃｔｏｒＭａ
ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类器识别关系类型。为避免语言分
析模块引起的错误，ＷｕＳ和ＨｅＹ［６］提出利用预训

练语言模型 ＢＥＲＴ结合实体信息，从 ＢＥＲＴ模型输
出得到实体嵌入，结合句子作为多层神经网络的输

入进行分类。

１２　相关研究

目前国内外已有医学知识图谱构建和应用相关

研究。阮彤、孙程琳和王昊奋等［７］从国家标准、医

院存储的临床知识库３个来源抽取数据，构建中医
药知识图谱并进一步应用在基于模板的中医药知识

问答和辅助开药两个场景中。奥德玛、杨云飞和穗

志方等［８］利用规则引擎和命名实体识别 （Ｎａｍｅｄ
ＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ）技术从医学标准术语集、
医学教材、临床指南和医学百科数据中提取三元

组，构建由疾病、药物和诊疗技术类实体及其关

系、属性组成的中文医学知识图谱 ＣＭｅＫＧ。吴思
竹、修晓蕾和王安然等［９］采集医学文献、医学健康

网站和医学资源数据库等数据并从中抽取疾病、药

物、检查检验、手术操作、医生、医院和企业７类
信息，经过清洗、加工审核和数据对齐转换成 ＲＤＦ
形式存储到ＯｐｅｎｌｉｎｋＶｉｒｔｕｏｓｏ数据库中。

１３　本文研究目的及创新性

调研发现当前针对中文肿瘤知识领域构建知识
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图谱并进行应用的研究尚不多见。构建肿瘤领域医

学知识图谱，将大量知识进行整合，可支持多种肿

瘤领域临床应用，具有重要价值和意义。构建智能

问答系统为临床诊疗提供精准的决策支持是医疗信

息化发展目标之一。目前各类机器学习、深度学习

和大数据技术发展已进入实用阶段，配合知识图谱

应用可在提升医疗信息系统智能化程度方面发挥重

要作用。本研究主要针对肿瘤领域的知识图谱构建

方法和应用进行探索和实践，基于肿瘤临床指南和

相关文献，通过自然语言处理方法获取肿瘤相关医

学实体和关系、构建肿瘤相关知识图谱并进一步依

据该图谱完成智能问答模块构建，从而提供智能问

答服务。本研究主要创新性是提出了一套利用肿瘤

领域中文临床指南和相关文献构建肿瘤知识图谱的

方法，具体包括数据预处理，利用命名实体识别和

实体关系抽取 （ＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＲＥ）两个自然
语言处理技术完成实体和关系信息抽取，进行临床

术语标准化和三元组存储，基于该肿瘤知识图谱实

现智能问答应用，以期为其他领域知识图谱构建和

应用提供参考。

２　数据与方法

２１　总体流程

本研究基于肿瘤临床指南和权威文献，通过自

然语言处理方法从文本数据中抽取实体，对包含两

个实体的句子进行实体关系识别，得到 （实体 １，
实体２，实体关系）类型三元组，再将三元组进行
知识融合并写入图数据库，最终得到肿瘤相关知识

图谱，见图１。为控制模型输出，采用先进行命名实
体识别、再抽取实体间关系这种管道式信息抽取方

法，先用实体识别算法提取句子中的实体，再将实体

组合分类到具体关系类别中进而得到实体间关系。

图１　构建肿瘤知识图谱流程与方法

２２　数据预处理

肿瘤临床指南数据是医生诊疗参考材料，由

专业医学团队编写并定期更新，是专家经验梳理

总结以及疾病治疗依据，可作为研究证据。此外

相关学术文献是临床试验结果的重要医学证据来

源。本研究使用肿瘤领域的中文临床指南和相关

文献，由于其数据以 ＴＸＴ、ＰＤＦ或 ＤＯＣ文档多种
形式存储，利用文本预处理模块从中提取非结构

化文本数据，然后经过人工校对，通过标准化接

口输出。

２３　实体识别方法

在医学自然语言处理中，命名实体识别是指

抽取出文本中的疾病、药品名称、用药频率等专

有名词。ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型结构可以有效地保留
文本序列中的关键信息，采用该模型完成肿瘤文

本数据中的命名实体识别工作。将标注结果转化

成 “ＢＩＯ”形式 （分别代表 ｂｅｇｉｎ、ｉｎｓｉｄｅ和 ｏｔｈｅｒ）
标签，将文本通过 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型得到识别标
签。具体而言，使用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ语言模型［１０］将文本

中的字符映射成向量，经过 ＢｉＬＳＴＭ网络的输入门
和遗忘门抽取特征，每个序列元素都可以输出 １
个隐藏向量，将正反两个方向的隐藏向量拼接起
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来得到包含完整信息的向量，作为序列元素向量

输入到 ＣＲＦ模型中进行分类，最终得到元素标签
类别。

２４　关系识别方法

２４１　概述　实体识别模型的输出作为关系抽取
模型的输入，将关系识别任务看作一个分类问题，

采用分类算法对包含两个实体的句子进行关系识

别，得到两个实体间的语义关系类型。本研究采用

双向循环神经网络和多级别注意力机制实现关系分

类任务，根据文本特征判断实体对的语义关系类

型，主要包括特征构建、模型结构和训练３部分。
２４２　特征构建　使用预训练的字向量和文本位
置特征对文本中字符进行编码并输入模型，其中预

训练向量由 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型在医学数据上训练得到，
位置特征为该字符和实体的相对位置。

２４３　模型结构　网络结构由双向门控循环单元
（ＧａｔｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ），字符级别注意力机制
和句子级别注意力机制３部分组成。第１个ＧＲＵ网
络从前向后对句子进行建模，可以利用前半句信

息，第２个ＧＲＵ网络从后向前对句子进行建模，可
以利用后半句信息，将生成的两个向量进行拼接得

到完整向量表示。注意力机制通过赋予元素权重

值，然后权重值乘以该元素的编码向量实现，采用

双曲正切函数ｔａｎｈ作为激活函数。字符级别注意力
机制可以保留更多关键信息，去除非关键信息，句

子级别注意力机制可以避免错误标注造成模型产生

偏差。

２４４　训练　使用交叉熵作为损失函数训练模
型，得到每个句子的交叉熵损失后，将一组实例中

所有句子的损失相加得到该组实例的损失值，通过

梯度下降法求解最大似然函数，得到最终的实体间

关系语义类型。

２５　临床术语标准化、存储与查询

不同来源的文本抽取出的实体存在表达不一致

情况。因此需要将抽取出的知识进行融合，涉及术

语标准化工作，旨在将识别出来的实体链接到指定

知识库，从而达到对齐目的。自然语言处理模块识

别到实体和实体关系，经过实体和关系校准等人工

校验后，进一步通过临床术语标准化和规范化，采

用的标准化系统有：医学系统命名法 －临床术语
（Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｚｅｄ Ｎｏｍｅｎｃｌａｔｕｒｅ ｏｆＭｅｄｉｃｉｎｅ Ｃｌｉｎｉｃａｌ
Ｔｅｒｍｓ，ＳＮＯＭＥＤＣＴ），国际疾病分类中文版 （Ｉｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＤｉｓｅａｓｅｓ－１０ｔｈＥｄｉｔｉｏｎ－
Ｃｈｉｎｅｓｅ，ＩＣＤ－１０－ＣＮ），国际疾病分类肿瘤学专
辑第 ３版 （ＩＣＤ－Ｏ－３）和中国临床药物编码
（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｈｉｎｅｓｅＣｌｉｎｉｃａｌＤｒｕｇ，ＮＣＣＤ）等国际
及国内标准医学术语体系。通过知识融合合并重复

实体节点和节点关系信息，以属性方式添加到对应

实体和关系三元组中以构建语义一致的三元组，将

这些三元组保存到 Ｎｅｏ４ｊ图数据库中形成知识图谱
一致化语义表示。

２６　基于肿瘤知识图谱开发智能问答应用

知识图谱作为结构化数据来源可以为问答系统

提供更加高质量的知识。基于知识图谱的问答系统

包含两部分内容：问题语义解析和答案检索模块。

问题解析功能包括问题实体识别、意图识别和构造

查询语句；答案获取模块包含结果检索、组织答案

返回给用户，见图２。

图２　基于知识图谱的问答技术框架

３　结果

３１　实体和关系识别性能

本研究共采集２０９篇肿瘤领域临床指南和相关

文献，经过数据预处理提取出文本内容。临床医生

·７４·
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制定标注指南指导数据标注工作，完成１００篇文本

标注。将这些标注数据按照６∶２∶２的比例分为训练

集、验证集和测试集，完成相关实体和实体间关系

抽取，实体识别算法结果，见表１；关系抽取算法

结果，见表２。命名实体识别方面，与使用专门词

嵌入研究［１１］结果类似，本研究结果比使用随机向量

的模型实体识别结果好，比使用预训练词向量的模

型和加入词汇特征的模型性能差，说明加入医学词

汇信息较为重要。对比相关研究结果［１２］，分析本研

究采用的基于注意力机制的深度残差网络模型在中

文医学数据上的性能。将本研究实体抽取结果与其

他研究中支持向量机、卷积神经网络、长短期记忆

人工神经网络 （Ｌｏｎｇ－ＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）

和加入注意力的 ＢｉＬＳＴＭ网络等模型结果进行比较

可知，本研究结果优于上述模型。

表１　实体识别算法性能指标 （％）

实体类别 精准率 召回率 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ
疾病　　 ９３９８ ８１５３ ８７３１
身体部位 ８４２０ ９１６７ ８８０２
药品名称 ７８９０ ８３１８ ８０９８
手术　　 ７８９０ ８３１８ ８０８９
临床表现 ８０００ ８３８７ ８１８９
检查方法 ９８４６ ８１８２ ８９３７
非药治疗 ８６９６ ７６９２ ８１６３
平均　　 ８５９１ ８１１７ ８４３０

表２　关系抽取算法性能指标 （％）

关系类别 精准率 召回率 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ
身体部位→疾病 ７６８１ ８７８５ ８１９６
药品名称→疾病 ８４９３ ７２１７ ７８０３
手术→疾病 ８２４８ ８０７１ ８１５９
临床表现→疾病 ８３７７ ８６２２ ８４９８
检查方法→疾病 ７７２０ ７６１８ ７６６９
非药治疗→疾病 ７９２１ ８０４６ ７９８３
临床表现→药品名称 ７５００ ６３６４ ７０７１
临床表现→手术 ７１６７ ７９６３ ７５４４
临床表现→身体部位 ７６８１ ８７８５ ８１９６
临床表现→非药治疗 ７９５５ ７３２６ ７４１２
平均 ７８３３ ７８５８ ７８１９

３２　实体和关系抽取结果

利用实体识别模型和实体关系抽取模型对剩余

文本进行初步识别并人工修正识别结果，识别出最

终实体和语义关系。最终共抽取出 ９４４２个实体，
以及６５８９个实体间语义关系，所有实体都作为知
识图谱中的１个节点，关系作为节点间的边。具体
实体类别和数量，见表 ３；实体关系类型和数量，
见表４。针对临床术语标准化结果的测评发现，频
次在１００以上的高频术语在 ＳＮＯＭＥＤＣＴ、ＩＣＤ－Ｏ
－３、ＩＣＤ－１０－ＣＮ和 ＮＣＣＤ术语体系中的自动映
射率达到６１２％。术语标准化程度有待提高，术语
表覆盖程度、映射的自动推荐方法均对结果有一定

影响。本地化术语表扩展和人工校对将逐步丰富至

实体的三元组属性中。将提取的关系三元组导入图

数据库完成知识图谱建立，选择 Ｎｅｏ４ｊ图数据库存
储和查询经术语标准化、实体校准、关系校准等人

工校验后的三元组。基于知识图谱实现校验、检索

和推理模块在临床系统应用中的相应功能。校验数

据模块用于校验知识图谱中数据是否正确，经过校

验的数据支持定期更新知识图谱，同时同步到

Ｎｅｏ４ｊ中完成数据更新。此外可支持通过校验数据
模块删除和增加数据。

表３　实体抽取结果

类别实体 数量 （个）

身体部位 １４４２
疾病　　 １００
药品名称 ２７５
手术　　 １３６４
临床表现 ２７７９
检查方法 ３３８４
非药治疗 ９８

表４　关系抽取结果

实体关系　　　 数量 （个）

身体部位→疾病 ６３９
药品名称→疾病 ２９２
手术→疾病 ２０
临床表现→疾病 １４５０
检查方法→疾病 ２２７３
非药治疗→疾病 １４２
临床表现→药品名称 ３１７
临床表现→手术 ２７５
临床表现→身体部位 １０２７
临床表现→非药治疗 １５４
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３３　基于肿瘤知识图谱的智能问答应用

本研究尝试将所构建的肿瘤知识图谱应用于智

能问答场景中，致力于人工智能辅助回答医护端或

患者端提问。根据用户输入的问题和问句意图类

型，获知其意图后，根据识别出的实体和问句意图

构造查询语句，在肿瘤相关知识图谱中查询对应实

体或属性，将查询结果生成符合对话逻辑且语法通

顺的答案返回给用户。问句意图类型包括：询问疾

病发生的部位、询问用药方式、询问病因、询问可

能的疾病、询问疾病的临床表现、询问药品的用药

剂量、询问身体部位的临床表现、询问疾病的手术

治疗、询问肿瘤的检查方法、询问疾病的非药治

疗、询问肿瘤的治疗药品、询问手术后的临床表

现、询问药物治疗的副作用、询问非药治疗后的临

床表现等。

４　结语

本研究以肿瘤为应用领域，在大规模医疗知识

和文献基础上构建中文知识图谱并基于该知识图谱

开发智能问答应用，探索基于知识图谱辅助临床决

策问答的技术实现可行性，验证其潜在应用价值。

研究重点为知识获取，即从已有资源和数据中抽取

有意义的实体关系三元组的构建实践。未来研究将

从两个方向进行拓展：一方面，对知识获取后的标

准化、融合、存储及推理过程进行深入研究，从而

为智能问答提供更丰富、完善的知识支撑；另一方

面，针对随医学知识不断更新而不断增加的实体和

关系，后续将对相关医学知识进行人工迭代评审和

质量保证，以支持中文肿瘤知识图谱内容更新，最

终构建准确、完善和更加智能化的临床决策支持

系统。
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１１　ＬｉＺ，ＺｈａｎｇＱ，ＬｉｕＹ，ｅｔａｌＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ

ｗｉｔｈＳｐｅｃｉａｌｉｚｅｄＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅＣｌｉｎｉｃａｌ

ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｃｈｅｎｇｄｕ：ＣＥＵＲＷｏｒｋ

ｓｈｏｐＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ，２０１７：５５－６０．

１２　ＺｈａｎｇＺ，ＺｈｏｕＴ，ＺｈａｎｇＹ，ｅｔａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄＤｅｅｐ

ＲｅｓｉｄｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋｆｏｒＥｎｔｉｔｙＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｉｎ

ＣｈｉｎｅｓｅＥＭＲｓ［Ｊ］．ＢＭＣＭｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ

Ｍａｋｉｎｇ，２０１９，１９（２）：１７１－１７７．
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