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〔摘要〕　介绍医学领域传统知识图谱研究现状，分析医学社交媒体数据发展情况，详细阐述基于医学社交
媒体数据的多模态知识图谱构建方法，提出多模态知识图谱构建成为必然趋势，多模态知识融合有助于进

一步提高医学专家系统的智能性。
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１　引言

随着医生和患者在社交媒体上活跃度的提升，

网络上积累了大量医学社交数据，并以富文本形式

产生、积累和显示，包含结构化数据、文本、表

情、图片、音频、视频等多种不同模态信息［１］。类

似于人类通过视觉、听觉、嗅觉、触觉等多种感官

感知外界环境和实体，这些多模态信息通过不同的

结构特征和表现形式对对象进行描述，进而形成更

加完整而准确的表示和评价［２－３］。

在传统知识图谱构建过程中，往往根据特定研

究任务选择一种占主导地位的模态数据进行分

析［４］。ＺｈａｎｇＹ等［５］构建语义临床决策支持知识库，

集成医疗保健本体知识和患者数据，但仍然以存储

于医院信息系统中的结构化数据为主。面向社交媒
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体中的多模态数据，如何解决模态异构性并建立跨

模态关联是构建多模态知识图谱的核心问题［６］。单

模态知识图谱中已经包含医学领域的诊断、药物、

手术、临床路径等术语和规则，为多模态知识图谱

建立奠定了医学本体基础。进一步将结构化数据、

文本、表情、图片、音频、视频等模态信息进行归

类，归纳为领域知识、文本知识和视觉知识 ３类。
如何建立这３类模态知识与现有医学本体之间的映
射关系是本文拟解决的核心问题。

根据医学社交媒体数据的多模态特征，本文基

于现有医学本体进行补充和扩展，提出一种面向多

模态信息的知识图谱构建方法。首先对医学社交媒

体数据中的多模态知识进行分析和提取，归纳并提

炼出３类模态信息；然后建立现有医学本体与这３
类模态知识之间的语义关联，提高知识图谱的完整

性和智能性。

２　医学社交媒体数据分析

医学社交媒体数据与医院信息系统中的结构化

数据相比，内容更加丰富，形式更加多样，其中包

含图片视觉知识、纯文本知识，以及医院、科室、

医师级别等领域知识，见图 １。对普通用户而言，
图文并茂能够帮助其更加直观、完整地理解文章内

容；对知识图谱而言，视觉知识、文本知识的融入

是对现有医学本体的重要补充，关联融合多个模态

数据能够提升模型在分类或回归任务中的性能［７］。

图１　医学社交媒体数据中的多模态知识

３　医学领域知识图谱构建

３１　总体思路

研究团队在构建传统知识图谱方面已有多年经

验，在面向院内数据的单模态知识图谱构建方面提

出 “知识源确定 －知识抽取 －知识表达 －模型评

估”４阶段法［４］。在此基础上，通过对医学社交媒

体数据内容和特征的分析，归纳和总结多模态医学

知识图谱构建方法［８］，提出基于医学社交媒体数据

的多模态知识图谱构建４阶段法。多模态知识图谱

的构建、评估，所采用的技术和方法与单模态知识

图谱基本一致，最大区别在于多模态知识与现有本

体知识之间的映射，即多模态知识融合。

３２　构建方法

３２１　知识源确定　是指识别和确定医学社交媒

体知识源。明确各类模态信息的数据来源对构建多

模态图谱是非常重要的。以湿疹病种为例，从网络

开放数据中获取 “湿疹”相关的网页数据，将结构

化数据存储到ＭｙＳＱＬ数据库中，并将图片等视觉知

识载体以文件方式进行保存。

３２２　知识抽取　是在信息抽取的基础之上更加

深入发现隐含知识的过程，为多模态医学知识图谱

的构建提供原始素材和内容。传统知识图谱搭建过

程中知识抽取更多针对领域专家的隐含知识，抽取

过程主要依赖人工实现。基于社交媒体数据的结构

和模态特征，多模态知识抽取强调对文本知识和视

觉知识的抽取，需要将本体技术与深度学习技术、

自然语言处理技术相结合，关注不同模态知识间关

系的识别和抽取。

３２３　知识表达　是利用本体技术将多模态知识

进行语义化表达。医学领域术语使用网络本体语言进

行描述，明确定义湿疹病种相关知识的类、属性和实

例。在Ｐｒｏｔéｇé中通过 ＯｎｔｏＧｒａｆ绘制类、实例关系。

构建湿疹临床路径知识图谱，列出 “临床路径信息

库”“病种” “激素类药物”３个类以及对应的７个

实例，并通过属性建立实例 “湿疹临床路径”和常

见外用药物实例之间的关联，见图２。知识图谱中的
·６３·
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规则使用语义网规则语言描述，支持智能推理。

图２　湿疹临床路径知识图谱

３２４　模型评估　该阶段采取面向任务的模型评
估方法。研究结果中以单一病种 “湿疹”为例，采

用上述建模方法构建面向湿疹病种的多模态知识模

型，并搭建多模态数据浏览展示界面，结合领域专

家意见对知识模型进行评估与优化。

４　多模态知识融合

４１　领域知识提取

医学社交媒体数据中包含部分领域知识，例如

医生姓名、所属科室、所属医院等，还包括行业认

证、用户评价等信息，在一定程度上反映其发布内

容的权威性和认可度。领域知识在医学社交媒体数

据中通常以类似于结构化数据的形式表达，通过对

爬取网页的正则表达式解析，快速、便捷地提炼出

该领域知识，利用Ｊｅｎａ语义框架写入到现有知识图
谱语义数据模型中。网页中的医生 “何青”经过
语义转换变成语义模型中 “门诊医师”类的一个实

例，其所在医院、科室等信息对应到语义数据模型

中的属性值。

４２　文本知识分析

医学社交媒体数据中包含大量文本信息，除了

医生等医务人员发布的文章，还包含大量评论和回

复信息。以１９楼网站为例，通过主题网站爬虫获
取湿疹相关开放数据，合计包含文章１１３０篇，评
论和回复７９９０条。

文本分析主要包含词频统计和情感分析两个方

面。词频统计主要统计文章和评论文本中关键词出

现频次［９］。将湿疹常见外用药物作为关键词进行词

频分析，反映出该药物在湿疹病种治疗方案中的受

关注程度。通常，人们在社交媒体上描述药物时会

有不同的表达方式，例如 “糠酸莫米松”“艾洛松”

“莫米松”等。药物实例通过定义其 ｒｄｆｓ：ｌａｂｅｌ属

性和 ｒｄｆｓ：ｃｏｍｍｅｎｔ属性，设置药物的中文名称、

主要成分名称和别名。药物不同表达方式通过 ｒｄｆｓ：

ｌａｂｅｌ属性关联到同一药物实例。假定，对病种Ｄ存

在ｎ种外用激素类药物可供选择，每种激素类药物

在数据中可能存在ｍ种不同表达方式，每种表达方

式 在 社 交 媒 体 数 据 中 出 现 的 频 次 为：

Ｘｉ，ｊ ｉ＝１，２，，ｍ；ｊ＝１，２，，( )ｎ，那么，某种

激素类药物在文章中的词频 （ｗｏｒｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＷＦ）

计算式表示为：

ＷＦｊ＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｘｉ，ｊ （１）

词频统计仅能反映药物在社交媒体数据中的受

关注程度，却无法体现发布者对该药物的态度。因

此，进一步使用情感极性分析方法挖掘文本知识，

提炼各种激素类药物的受推荐程度。情感极性分析

主要有两种方式：基于情感字典的分析［１０］和基于机

器学习的分析［１１］。由于语料数据量限制，采用情感

字典分析方法［１２］。

将每种激素类药物的每种表达方式作为一个关

键词，提取关键词所在上下文进行情感极性分析。

通过正负情感字典分别统计该关键词的正向情感得

分Ｎｐｊ（ｊ＝１，２，，ｎ）和负向情感得分Ｎｎｊ（ｊ＝１，

２，，ｎ）。通过程度级别字典统计程度等级，假定

上下文中共有ｋ个程度级别词，每个词的程度级别

为 Ｄｌ，ｊ（ｌ＝１，２，，ｋ；ｊ＝１，２，，ｎ）。综合正负

向情感得分和程度级别，关键词情感得分的计算式

表示为：

Ｙｉ，ｊ＝１＋（Ｎｐｊ－Ｎｎｊ）×（１＋∑
ｌ

ｋ＝１
Ｄｋ，ｊ） （２）

为了避免出现关键词所在上下文的程度等级为

零的情况，在上下文的程度等级上加 １。同样地，

关键词的情感得分也加１。对具有 ｍ种表达方式的

某种激素类药物，其情感得分计算式为：

·７３·
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Ｓｊ＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｙｉ，ｊ （３）

综上，使用词频统计公式 （１）计算每种激素
类药物在社交数据中的出现频次，使用情感评分公

式 （３）计算各药物的情感评分，得到词频统计和
情感评分结果，见图３。

图３　基于文本的关键词词频和情感分析

从图３可以看出，情感分析结果和词频统计结
果并没有呈现正相关， “氢化可的松”词频远高于

“莫米松”，情感评分却低于 “莫米松”。在社交媒

体数据中，受关注程度高表明存在较高的讨论度或

较大争议，也可能出现负面评价，并不能完全代表

该药的使用率，与受推荐程度无直接关系。因此，

两个指标不存在正比关系。在药物评价时，体现药

物推荐程度的情感评分指标具有更为重要的参考价

值；但单一的情感评分指标又是不充分的，需要词

频指标进行样本量支持。综合考虑两个指标，有助

于为家庭护理场景中的药物选择提供辅助决策支

持。将图３所得结果写入知识图谱是对现有医学本

体的重要补充。文本知识极大地丰富和完善了知识

图谱，为后续药物推荐系统或者辅助诊疗专家系统

的研发提供智能性基础。

４３　视觉知识融合

社交媒体数据中的图片通常包含网址、标题以

及简单的文本描述信息。首先将该部分信息作为知

识图谱中的视觉模态信息保存，建立图片与已有实

体之间的关联。例如，湿疹通过属性 ｈａｓＩｍａｇｅ建立

与图片之间的关联。属性关联只是一种初步关联，

不同模态信息交互性较低。为了提高视觉信息对知

识图谱智能性的促进作用，本文通过细粒度视觉实

体抽取，形成面向实体的视觉模型，辅助分类诊

断。通过对选取的图像实体进行不同的视觉细节特

征计算实现图像实体的多样化选择。图片特征提取

过程采用多种现有深度学习方法来进行特征提取融

合和领域泛化，例如ＫｏｏｈｂａｎａｎｉＮＡ等［１３］提出的自

监督多任务学习网格框架Ｓｅｌｆ－Ｐａｔｈ、ＭｅｎｇＱ等［１４］

提出的基于互信息的解纠缠神经网络 ＭＩＤＮｅｔ等，

通过在现有模型基础上调整参数实现。然后通过语

义技术将提取的特性信息关联到知识图谱的实体之

中。通过特征提取明确图片中红疹的部位，并建立

与已有实体之间的细粒度关联。

５　讨论

５１　多模态知识图谱构建方法

以湿疹知识图谱构建过程为例，描述从医疗社

交媒体数据中提取的领域知识、文本知识和视觉知

识对现有医学本体的补充过程，通过建立现有医学

本体与这３类模态知识之间的语义关联，提高知识

图谱的完整性和智能性。尽管本研究以湿疹单一病

种为例，但是所提出的多模态知识图谱构建方法对

其他疾病同样适用，３类模态信息的提取和融合过

程在技术方法上是一致的。

５２　多模态知识图谱构建方法适用范围

本文提出的知识图谱构建方法，与已有知识

图谱构建方法相比，在数据来源和技术方法两方

面存在明显差异。本文提出的知识图谱构建方法

以医学社交媒体数据作为来源，从数据来源上摆

脱了对医疗机构的依赖性，具备开放性特征，并

提取领域知识、文本知识和视觉知识 ３种不同模

态信息，综合运用文本分析、视觉实体识别等技

术对现有医学本体进行补充。从医学社交媒体数

据的开放性特征出发，基于本知识图谱的应用，

不受限于医疗机构，有利于开放给公众、服务于

家庭医疗，因此所提出的方法对依赖家庭护理的

慢性疾病管理具有更重要的推广价值。社交媒体

数据在具备开放性优势的同时存在表达不准确、

知识矛盾冲突等局限性，从网络数据中挖掘知识，
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最终将知识保存到图谱中，而网络数据本身并不

保存到知识图谱，降低错误样本对整体疾病知识

库的影响。由于医学社交媒体数据依赖网络表达，

患者对专业治疗手段并不能清晰、准确地进行描

述，因此本方法对依赖医疗机构处理的急性或者

复杂病种并不适合。

５３　研究创新性

在医学领域 “多模态”并不属于新名词，对于

多模态医学影像研究非常广泛，侧重图像识别与融

合。但是多模态医学数据融合属新兴研究领域，近

两年出现结合医学信息系统和医学影像的模态融合

研究，多采用深度学习算法，应用于实体识别、图

文转换等。本文应用现有多模态融合深度学习算

法，侧重多模态知识图谱构建，目标是提供一个多

模态医学知识图谱构建的技术框架，多模态融合深

度学习算法这一技术点上直接采用现有前沿算法，

因此并没有展开篇幅详细介绍。

６　结语

基于医学社交媒体数据的特征和内容分析，提

出医学多模态知识图谱的４阶段构建方法。研究结
果以 “湿疹”病种为例展开介绍，综合运用本体构

建、词频统计、情感极性分析、视觉实体识别等技

术，描述现有本体构建过程，重点阐述文本知识和

视觉知识的抽取方法以及其对传统知识图谱的扩展

和补充作用。伴随社交媒体数据的日益积累和标准

化，多模态知识图谱构建成为必然趋势，多种模态

知识融合有助于进一步提高医学专家系统的

智能性。
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