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〔摘要〕　基于真实中文电子病历与网络爬取数据，构建病历实体识别模型，确定实体关系，进行知识图谱
可视化展现，搭建基于规则匹配的问答系统。探索适用于中文电子病历的知识图谱与知识体系构建方法，

提高医院统计部门相关审核工作效率，为人工智能技术在医疗卫生行业应用奠定基础。
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１　引言

电子病历是指医疗活动过程中，实现存储、管

理、传输和重现的数字化医疗记录［１］。对其填写质

量进行审核纠正，形成体系化知识图谱，是医院统

计信息部门日常工作之一。随着大数据时代来临，

电子病历质量日益重要，知识关联脉络日益庞杂。

对审核工作的要求、构建知识图谱的难度，都有了

显著的提高。同时，专业人才的稀缺，使得引入技

术手段的需求更为迫切。因此，为辅助统计部门进

行审核工作、构建可视化知识图谱，尝试引入人工

智能技术，对中文电子病历中的有效信息进行识

别，并将实体内容进行可视化，从而达到提高审核

工作效率、构建专业知识脉络的目的。大量自然语

言处理 （ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）学者聚

焦命名实体识别 （ＮａｍｅＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ）

和知识图谱 （ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ，ＫＧ），尝试高效识

别包括中文病历在内的各领域关键信息，并构建相

关专业的知识图谱。ＬｉｕＫ等［２］对比模型实体识别

效率，探索最佳的电子病历特征模板。ＯｕｙａｎｇＥ［３］
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结合分词、词性标注、医学词汇等语料特征，搭建

实体识别系统。２０１９年，ＬｉｕＹ［４］等建立ＲｏＢＥＲＴａ，

修改ＢＥＲＴ中的关键超参数，使其更好地推广到下

游任务中。ＫＧ的搭建也逐步渗透至各个领域，如

星河军事 ＫＧ、沃森健康 （ＷａｔｓｏｎＨｅａｌｔｈ）医疗

ＫＧ、海致星图金融 ＫＧ、海信交管云脑 ＫＧ等［５］。

为满足当下工作要求，将ＲｏＢＥＲＴａ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ

的模型构建方式，引入中文病案ＮＥＲ领域中，达到

有效识别中文病历关键信息，提高病案审核工作效

率的目的。同时爬取网络数据，采取 Ｎｅｏ４ｊ属性图

模型为相关实体建立成体系的 ＫＧ，具象化地展现

医药领域的知识脉络。最终，搭建问答系统，针对

不同病历提出参考建议。

２　资料与方法

２１　数据来源

数据来源由３部分组成：全国知识图谱与语义

计算大会 （ＣｈｉｎａＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈａｎｄ

ＳｅｍａｎｔｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＣＣＫＳ）２０１９评测数据、上海

交通大学医学院附属瑞金医院真实病历、网络爬取

数据。其中，ＣＣＫＳ２０１９病历数据１３７９条，瑞金

医院病历相关数据２１条，网络爬取数据８８０８条。

ＣＣＫＳ是由中国中文信息学会语言与知识计算专委

会定期举办的全国年度学术会议，ＣＣＫＳ２０１９包含

６个评测任务。其中，实体识别任务由清华大学知

识工程实验室组织，所涉及中文电子病历数据由专

业人员进行标注，并严格脱敏［６］。

２２　ＮＥＲ数据预处理

基于经审核的病历数据，采用联合标签方法实现

序列标注。该方法通过将标签集对象的分段标签与命

名实体的标签集进行联合生成新的标签集，常见的分

段标签集有 ＢＩＯ和 ＢＩＯＥＳ两种，其中，ＢＩＯ将实体

边界分为两类，Ｂ代表实体中的首个词，Ｉ代表实体

中的非首个词，Ｏ代表目标实体类别外。ＢＩＯＥＳ进

一步细分实体边界，增加实体结尾词 Ｅ和单个实体

词Ｓ两种边界类型。具体构造方法，见表１。ＢＩＯＥＳ

较ＢＩＯ提供更多分段信息，识别度更高。在 ＢｉＬ

ＳＴＭ模型下，ＢＩＯＥＳ较 ＢＩＯ效果更优。因此，字粒

度序列标注模型均采用ＢＩＯＥＳ联合标签编码模式。

表１　标注对比

标注方式　 标注内容 （肝胆胃脾，左膝关节未见异常）

ＢＩＯ标签 Ｂ－ＢＢ－ＢＢ－ＢＢ－ＢＯＢ－ＢＩ－ＢＩ－ＢＩ－ＢＯＯＯＯＯ

ＢＩＯＥＳ标签 Ｓ－ＢＳ－ＢＳ－ＢＳ－ＢＯＢ－ＢＩ－ＢＩ－ＢＥ－ＢＯＯＯＯＯ

将ＣＣＫＳ２０１９病历数据分为６种主要命名实体

标签。爬取的数据以ｊｓｏｎ格式存储，对后续识别的

实体进行 ＫＧ构建。按 ６∶２∶２的比例，将 ＣＣＫＳ

２０１９数据集分为训练集、验证集、测试集。训练集

用以训练算法，验证集用以调整参数，测试集用以

评估最优模型。

２３　ＮＥＲ建模方法

ＫＧ的关键技术在于运用图模型描述知识和对

关系进行建模［７］。在构建 ＫＧ的过程中，需要从大

量的数据中抽取知识并建立联系，纯文本数据是知

识的主要来源。实现从纯文本数据中获取实体信息

依赖于实体抽取技术，ＫＧ高适用性和准确度的保

障是高精度的 ＮＥＲ技术［８］。为了有效地进行实体

识别，采取ＲｏＢＥＲＴａ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ的 ＮＥＲ建模

方式。ＢＥＲＴ使用堆叠的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ作为模型的主

要架构［９］，通过在大规模语料上的预训练，获得强

有力的句子语义提取能力。ＲｏＢＥＲＴａ基于 ＢＥＲＴ，

两者在模型层面基本一致，但 ＲｏＢＥＲＴａ更为精细。

具体变化如下：取消ＮＳＰ任务；使用更大的 ｍｉｎｉ－

ｂａｔｃｈ、训练数据、更长时间的训练；将 ＢＥＲＴ的静

态掩码 （ｍａｓｋ）策略替换成动态掩码。

长短时记忆模型 （ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ－ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，

ＬＳＴＭ）是一种特殊的循环神经网络［１０］。该模型引

入储存单元、输入门、遗忘门和输出门的控制机

制，解决长序列的梯度消失和梯度爆炸问题。ＢｉＬ

ＳＴＭ即双向ＬＳＴＭ，由于ＬＳＴＭ只能单向编码，所以

一般使用 ＢｉＬＳＴＭ对隐藏层拼接后得到的向量作为

融合上下文信息的词向量。条件随机场 （Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
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ａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＣＲＦ）用以对序列标注进行建模。
与隐马尔科夫模型相比，ＣＲＦ引入特征函数，信息
获取更加全面，能够获得更优的序列标注效果［１１］。

采用 ＲｏＢＥＲＴａ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ的模型构建方
式，将处理好的文本序列输入到ＲｏＢＥＲＴａ中，输出
每个位置并与原标签序列对齐，继而输入到 ＢｉＬ
ＳＴＭ中进行处理。随后，将处理结果输入到 ＣＲＦ
中，得到预测序列，见图１。

图１　整体模型

２４　ＮＥＲ统计分析

ＮＥＲ的相关深度学习算法基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１１４
实现编写，模型效果从准确率、召回率、Ｆ值３方
面进行展示。具体计算如下：

准确率 （Ｐ） ＝算法正确识别的词性总数
人工识别的词性总数

×１００％

召回率 （Ｒ） ＝算法正确识别的词性总数
算法切分的词性总数

×１００％

Ｆ值＝２×识别准确率×识别召回率
识别准确率＋识别召回率

２５　知识图谱

ＫＧ指使用语义检索，从多种来源收集信息，
以提高搜索质量的知识库。本质上 ＫＧ是将各种客

观实体、概念及其关系构成语义网络图，以此形式

化地描述真实世界中存在的关系。其主要内容为知

识的数据结构，包括实体、关系、属性等知识类的

层次结构和层级关系定义，约束数据层具体形式。

随着信息时代数据量急剧增长，ＫＧ的规模与日俱
增，对知识存储提出更高要求。现有研究中 ＫＧ大
多采用基于图的数据结构，常见方式包括三元组图

数据库、传统关系型数据库和图数据库。其中，基

于图数据库的存储是目前主流方式。其优点是以节

点和边表示数据，明确列出数据节点间依赖关系，

具有完善的图查询语言且支持各种图挖掘算法，在

深度关联查询速度上优于传统关系型数据库。常见

图数据库包括 Ｎｅｏ４ｊ、ＪａｎｕｓＧｒａｐｈ和 ＨｕｇｅＧｒａｐｈ
等［５］。采用 Ｎｅｏ４ｊ，在 ＲｏＢＥＲＴａ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模
型对中文电子病历进行关键实体抽取的基础上，利

用爬取的外延数据，直观呈现实体的知识关系网

络，形成中文电子病历 ＫＧ。其中，实体类型包括
疾病诊断、操作检查、症状体征、药物、食物、科

室类别等；实体关系包括属于、常用药物、所需操

作、常见症状、常见并发症、宜吃食物、忌吃食

物等。

２６　问答系统 （图２）

图２　问答框架

　　由于中文电子病历涉及的医疗场景问答属于封
闭域任务，且病历数据相对规范，对关系精准度有

较高保证。因而关系抽取不采用远监督模型与联合

抽取，而是采取基于规则的关键词匹配，对问题进
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行穷举并分类。继而采用 Ｎｅｏ４ｊ的 Ｃｙｐｈｅｒ语法进行
数据匹配查询，根据返回数据进行回答组装并输

出。

３　实验结果

３１　数据情况

实体识别模型基于 ＣＣＫＳ２０１９数据集进行搭

建。ＣＣＫＳ２０１９病历数据重点聚焦疾病诊断、解剖
部位、影像检查、实验室检验、手术以及药物６种
标注的命名实体，其中疾病诊断２７９８个、解剖部
位１９３３个、影像检查３１３个、实验室检验５１１个、
手术９０５个，药物７１９个。按６∶２∶２的比例，将数
据集分为训练集、验证集、测试集。训练集用以训

练算法，验证集用以调整参数，测试集用以评估最

优模型，见表２。

表２　实体识别模型数据分布 （个）

数据集 疾病诊断 解剖部位 影像检查 实验室检验 手术 药物

训练集 １６７７ １１６４ １８８ ３０１ ５４３ ４３１

验证集 ５６１ ３８９ ６５ １０７ １８５ １４４

测试集 ５６０ ３８０ ６０ １０３ １７７ １４４

合计　 ２７９８ １９３３ ３１３ ５１１ ９０５ ７１９

　　ＫＧ基于中文电子病历与网络爬取数据进行搭
建，共获取８０００条ｊｓｏｎ格式的扩展医疗数据。ＫＧ
的主要实体中，疾病诊断 ８０００个、操作检查
２８１３个、症状体征５１２３个、药物３１１８个、食物
４０５７个、科室类别５０个，见表３。

ＫＧ的主要实体关系中，属于８０１５个、常用药
物１３７５８个、所需操作３６８５２个、常见症状５７６６
个、常见并发症１１４９６个、宜吃食物３８１５６个、忌
吃食物２１９４５个，见表４。ＫＧ属性类型主要包括疾
病名称、疾病简介、疾病病因、预防措施、治疗方

式、治疗周期、易感人群等。

表３　实体情况

实体类型 实体数量 （个） 样例

疾病诊断 ８０００ 窦性心动过缓　　

操作检查 ２８１３ 冠状动脉造影　　

症状体征 ５１２３ 胸闷　　　　　　

药物　　 ３１１８ 　盐酸曲美他嗪缓释片

食物　　 ４０５７ 鸡蛋　　　　　　

科室类别 ５０ 心内科　　　　　

表４　实体关系情况

关系类型 关系数量 （个） 关联实体类型 样例

属于 （ｂｅｌｏｎｇｓ＿ｔｏ） ８０１５ 疾病诊断－科室类别 窦性心动过缓，属于，心内科

常用药物 （ｃｏｍｍｏｎ＿ｄｒｕｇ） １３７５８ 疾病诊断－药物 窦性心动过缓，常用，盐酸曲美他嗪缓释片

所需操作 （ｎｅｅｄ＿ｃｈｅｃｋ） ３６８５２ 疾病诊断－操作检查 窦性心动过缓，所需操作，冠状动脉造影

常见症状 （ｈａｓ＿ｓｙｍｐｔｏｍ） ５７６６ 疾病诊断－症状体征 窦性心动过缓，常见症状，胸闷

常见并发症 （ａｃｏｍｐａｎｙ） １１４９６ 疾病诊断－并发症 窦性心动过缓，并发疾病，心肌炎

宜吃食物 （ｄｏ＿ｅａｔ） ３８１５６ 疾病诊断－食物 窦性心动过缓，宜吃，鸡蛋

忌吃食物 （ｎｏｔ＿ｅａｔ） ２１９４５ 疾病诊断－食物 窦性心动过缓，忌吃，浓茶
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３２　ＮＥＲ模型效能

采用ＣＣＫＳ２０１９数据集，进行 ＲｏＢＥＲＴａ实体
识别模型实验。在 ＣＣＫＳ２０１９数据集中，ＲｏＢＥＲＴａ
－ＢｉＬＳＴＭ －ＣＲＦ模型效能如下：总体准确率

８１９１％、召回率８３０３％、Ｆ值０８３；实验室检验
中识 别 效 能 最 佳，准 确 率 ８８２４％、召 回 率
８６３５％、Ｆ值 ０８７；解剖部位中识别效能最差，
准确率 ７８２２％、召回率 ８１２４％、Ｆ值 ０７９，见
表５。

表５　模型效能

效能指标 总体 疾病诊断 解剖部位 影像检查 实验室检验 手术 药物

准确率Ｐ（％） ８１９１ ８０６５ ７８２２ ８６２７ ８８２４ ８４６４ ８６３４

召回率Ｒ（％） ８３０３ ８１４７ ８１２４ ８４００ ８６３５ ８２００ ８５８１

Ｆ值 ０８３ ０８１ ０７９ ０８５ ０８７ ０８３ ０８６

　　 对 比 传 统 基 于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ（总 体 准 确 率

７７４４％、召回率８４９０％、Ｆ值０８１）、ＢＥＲＴ（总

体准确率 ７９１８％、召回率 ８４６６％、Ｆ值 ０８２）

的实体识别模型，ＲｏＢＥＲＴａ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ拥有更

优的效能。

３３　Ｎｅｏ４ｊ知识图谱

基于ＮＥＲ模型识别的重点实体，采用 Ｎｅｏ４ｊ进

行ＫＧ可视化呈现。以主疾病窦性心动过缓为例，

从药品、食物、操作等角度搭建ＫＧ进行直观展现，

见图３。

图３　窦性心动过缓知识图谱

ＫＧ搭建完成后，可根据需要对重点关注的实

体及其关系进行聚焦。以利巴韦林胶囊为例，对该

药物可治疗的疾病、生产厂家等信息进行可视化呈

现，见图４。

图４　利巴韦林胶囊知识图谱

３４　问答系统

基于 ＫＧ数据库，进行问答系统搭建。以探

究主疾病窦性心动过缓原因为例，进行展示。整

个问答系统逻辑过程由以下几步完成：关键词匹

配、关键词对问句分类、对问句解析、数据查

询、反馈组装回答。以疾病原因为例，关键伪代

码如下。
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　　＃关键词匹配

ｉｆ原因关键词＝［‘原因’，‘成因’，‘为什么’，‘怎么会’，

‘怎样才’，‘咋样才’，‘怎样会’，‘如何会’，‘为啥’，‘为何’，

‘如何才会’，‘怎么才会’，‘会导致’，‘会造成’］

则关键词匹配→原因

＃关键词对问句分类

ｉｆ原因关键词，且问句包含疾病实体

则确认问句类型分类→疾病原因

＃对问句解析

ｓｑｌ＿ｔｒａｎｓｆｅｒ（问句类型，疾病实体）

＃数据查询

“ＭＡＴＣＨ疾病实体ｒｅｔｕｒｎ疾病名称，疾病原因”ｆｏｒｉｉｎｅｎｔｉｔｉｅｓ

＃反馈组装回答

ａｎｓｗｅｒ＝‘｛０｝原因可能有：｛１｝’．ｆｏｒｍａｔ（疾病名称，‘；’．

ｊｏｉｎ（ｌｉｓｔ（ｓｅｔ（疾病原因））））

以窦性心动过缓原因为例进行问答展示。

提问 “为什么会窦性心动过缓”，得到回答

“窦性心动过缓原因可能有：迷走神经兴奋；窦

房结功能受损；急性心肌梗死；自主神经张力

改变”。

４　结论

４１　不足与改进方向

基于ＮＥＲ与Ｎｅｏ４ｊ的方式能有效构建中文电子

病历ＫＧ，但该方法仍有不足值得探究完善。针对

实体识别，识别效能仍有进步空间，可考虑改进词

典、引入 ＡＬＢＥＲＴ模型［１２］、融合字形［１３］等方式。

由于ＲｏＢＥＲＴａ等预训练模式最初为英文设计，而汉

语作为符号语言，符号包含了一些额外的语义信

息。因此原始预训练语言模型形式缺失了字形信息

和拼音信息。而将字形和拼音信息融入到预训练语

言模型中的方式，已在中文多个领域都达到了最

优，后续将以此作为探索方向。针对关系抽取，主

要基于规则模板的匹配方式，会导致信息缺乏覆盖

率、规则冲突等问题，可考虑引入更为前沿的抽取

方法，如远监督关系抽取、实体关系联合抽

取［１４－１６］等。针对ＫＧ仅涉及知识抽取阶段，后续知

识融合、加工、推理仍有较大挖掘空间。另外对于

可视化的展现，后续研究将以知识超图作为切

入点。

４２　未来展望

现阶段国内病案相关信息化工作主要集中在

软件开发、无纸化阶段。后续对于人工智能技术

在病案审核、监管、分类中的应用应该保持开放

态度，积极进行成果融合。ＮＥＲ、ＫＧ作为 ＮＬＰ中

的基础工作，在中文电子病历中应用效果良好。

在未来，实体识别与实体链接联合任务、深度迁

移学习、利用辅助资源进行基于深度学习的非正

式文本分析等，都会是相关病案信息化发展中的

有效助力。ＫＧ能够提高医疗信息系统智能化水

平，为医疗领域提供从海量医学文本和图像信息

中抽取结构化知识的手段。基于医疗 ＫＧ，可以实

现医疗知识问答、智能辅助诊疗、医疗质量控制

及疾病风险评估等，具有广阔发展前景。总体而

言，ＫＧ将赋能认知智能，具有广泛且多样的应用

需求，能够产生巨大的社会价值，对社会结构产

生深远影响。
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