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〔摘要〕　目的／意义 构建面向老年疾病康复的知识图谱，以探索预防、康复一体化的居家老年人自主管理
体系，提高智能老年疾病康复和照护体系的个性化水平和效能，为应对人口老龄化提供助力。方法／过程 通
过自然语言处理算法、医学专家人工标注构建面向老年疾病康复的知识图谱，使用 Ｍｅｄ－ＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ
＋ＣＲＦ组合算法进行实体抽取，并搭建基于知识图谱的智能问答系统。结果／结论 新设计的面向老年疾病
康复的知识图谱质量达到预期，基于知识图谱的问答系统能够为老年用户提供交互友好的知识获取方式。
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１　引言

知识图谱概念源自关于语义网的设想，即试图

通过图结构构建并描述世界万物的关联，从而实现

在对象层面对信息知识的搜索获取［１］。其出现之前

已经诞生许多知名开源知识库／本体，如 Ｗｏｒｄ

Ｎｅｔ［２］、ＤＢｐｅｄｉａ［３］和 Ｆｒｅｅｂａｓｅ［４］等。２０１２年随着知

识图谱被用于知名搜索引擎中而流行起来［５］，目前

已广泛应用于搜索引擎、智能问答、语言理解、推

荐计算、大数据决策分析等众多工业和学术领

域［６］。从应用内容看，知识图谱主要分为大规模通

用知识图谱［７］和垂直领域知识图谱［８］。常见的通用
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知识图谱有 ＧｏｏｇｌｅＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ［９］、Ｗｉｋｉｄａ
ｔａ［１０］、ＹＡＧＯ［１１］、ＤＢｐｅｄｉａ［３］等。通用知识图谱内
容具有全面化和常识化特点，而垂直领域知识图谱

设计目的是解决专业领域中复杂的概念知识。医疗

领域已有大量知识体系和知识图谱相关工作，例如

《国际疾病分类》第１０版［１２］、 《统一医学语言系

统》［１３］、 《医学系统命名法 －临床术语》［１４］、Ｂｉｏ
Ｐｏｒｔａｌ［１５］、Ｂｉｏ２ＲＤＦ［１６］等，对医学概念进行定义、
描述并确定从属关联，以实现医学领域专业术语标

准化、为医学文献检索提供支撑等。然而，这些知

识图谱仍不能满足智慧医疗医学知识描述结构化、

精细化和自动化的需求［１７］。因此，针对医疗数据跨

语种、专业性强、结构复杂等特点［１８］，更多支持医

学数字信息化应用的相关医学知识图谱被研发出

来，如中医药知识图谱［１９－２０］、中文症状库［２１］、医

学百科知识图谱［２２］、中文医学知识图谱［１７］等。医

学领域不同场景所对应知识体系和内容差别较大，

而通用医学知识图谱存在跨方向导致的内容和概念

约束，因此很难实现全面而有效。

近年来随着多项国家未来规划和相关法规发

布，科学普及工作受到高度重视［２３］。在医学科普方

面，有研究［２４］表明，相较于传统科普模式 （包括

科普文章、科普视频以及科普讲座），智慧科普模

式 （依托知识图谱、人工智能、物联网等技术形成

的可互动体验的科普课程和活动）能更有效地激发

患者对慢性病的关注，并显著提高科学普及质量和

患者依从性。知识图谱作为知识载体，其最大优势

在于能使获取知识以可视化形式呈现出来［２５］。因此，

基于知识图谱开发的智能系统能发挥知识本身的价

值，将科普内容快速直观地呈现给老年人群。然而，

现阶段仅个别研究是从科普类文章中获取相应实体和

关系［２６］，绝大部分现有医学知识图谱的关注主题是

医学领域专业知识的层次逻辑和关联，缺少将医学专

业知识和科普性知识相融合的知识图谱。

为应对上述挑战，本研究使用深度自然语言处

理技术和信息挖掘技术，通过专家标注和机器自动

化构建技术实现老年疾病康复知识图谱构建，包含

图谱构建的架构 （ｓｃｈｅｍａ）设计、三元组数据的获
取方法、自动化标注算法模型以及基于图谱的问答

应用。

２　老年疾病康复知识图谱构建

２１　图谱构建流程

采用人机结合方案构建老年疾病康复知识图

谱，见图１。首先由医学专家参考国际标准医学术
语集，结合真实康复案例，确定图谱需要覆盖的疾

病范围和内容，确定图谱的架构。根据图谱架构确

定标注标准。由医学专业人员根据标注标准对医学

文本样本进行标注，供机器学习并生成自动标注模

型，包括医学实体和概念描述，以及内容间的链接

关系。从权威性、覆盖面和内容契合度出发收集全

量医学文本 （包括专业医学知识和科普性医学知

识），由机器自动提取后，通过人机结合方式进行

后处理，如内容改写、实体概念归一和融合，得到

形式统一的结构化数据，载入图数据库中，即形成

基础版本老年疾病康复知识图谱。

图１　图谱构建流程

２２　老年疾病康复知识表示体系

２２１　概念体系　根据疾病干预特点，老年疾病
康复图谱中共包含９种常见老年疾病干预措施，构
成图谱整体框架内容。同时，为避免在标注过程中

产生歧义，各节点概念由医学专家团队严格定义，

见表１。在定义框架下，该知识图谱的可视化结果，
见图２。
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表１　图谱框架内容及其概念定义

图谱节点概念 定义

药物 指能影响机体器官生理功能及细胞代谢活动，用于预防、治疗及诊断疾病的物质。包括口服药物、注射药物以及外

用药物

生活方式 指个人日常生活的活动内容及方式，主要包括饮食、卫生等

运动疗法 指在医疗专业人员指导下，通过器械、徒手或自身力量使患者获得全身或局部运动功能、感觉功能提高的训练方法

辅助设备 用于监测患者健康状况的辅助设备及代偿肢体功能缺陷的辅助设备。前者主要包括血压计、血氧饱和计、心电仪

等；后者主要包括矫形器、拐杖、轮椅等

物理治疗因子疗法 指利用声、光、电、磁、冷、热、水、机械等物理因子的物理性质进行治疗。常见物理因子疗法包括红外线、激

光、冷热敷袋、牵引、水疗等

心理治疗及宣教 心理治疗指在专业与法律许可下，使用相关治疗方法解决患者情感、行为、精神等方面功能不良带来的苦恼，心理

治疗主要包括个别心理治疗和集体心理治疗。宣教指通过专业化信息传播及心理干预增加患者及家属对疾病的认

识，协助患者适应医护环境，提高患者依从性

环境改造 根据患者生活能力及治疗目标对环境进行相应设定，为患者自理提供有效帮助

认知训练 根据患者认知水平设计特定科学化测评及系统化训练，实现注意、感知、记忆、思维及计算等多种认知功能提升

急救措施 对突发状况采取快速且科学的行动，从而保障患者生命安全

图２　高血压图谱

２２２　关系体系 （表２）

表２　老年疾病康复知识图谱关系描述框架

（以高血压为例，部分）

实体 关系类型 实体类型 实体

高血压 预防控制 生活方式 均衡饮食　　
生活方式 保持适中体重

生活方式 避免饮酒　　
药物治疗 药物　　 硝苯地平　　

药物　　 维拉帕米　　
药物　　 卡托普利　　
药物　　 氯沙坦　　　

　　老年疾病康复知识图谱的关系体系，如 “疾病

－预防控制－生活方式”“疾病－药物治疗－药物”
“疾病－药物禁忌 －药物”等。以高血压为例的知
识图谱关系体系描述框架。

２３　知识生产和图谱构建

２３１　知识源　选取国际／国家医学标准术语
集、医学书籍、临床路径应用指南、《人民日报》

健康版以及百科类网络资源作为知识源。知识源
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多样性可保证知识图谱内容的专业性和可读性。

其中，国际／国家医学标准术语集是国际／国家权
威机构研究、制定、测试、批准和发布的资源，

是一种面向计算机应用、以概念为中心、能够揭

示不同概念之间临床关系的系统，特点在于权威

性较高、专业性较强［２７］。医学书籍包括医学教材

和医学科普读物，特点是信息来源可靠、内容覆

盖全面。临床路径是针对某一种疾病建立的一套

标准化治疗方法与治疗程序，是一种确保医疗质

量、控制医疗成本、优化医疗服务的专业化管理

工具［２８］。 《人民日报》健康版中的 “保健养生”

和 “慢病预防”板块包含老年疾病相关知识，行

文风格面向普通公众，文稿由专家审核，其医学

相关内容能很好地平衡专业性和可读性，与该知

识图谱的运用场景契合度较高。

２３２　专家标注　框架中每项概念内容形式差异
较大，其中 “药物” “物理治疗因子疗法” “辅助

设备”等概念的内容是术语名词，但是 “环境改

造”“生活方式”等内容更多是以描述性短语呈现，

如 “吞咽障碍”的 “环境改造”有 “进食时关掉

电视或收音机”等， “生活方式”有 “避免粗糙、

干硬食物”等。此外，对较大段落标注有不同要

求：对术语名词形式的内容，标注时只能划定术语

名词内容；对描述型短语形式的内容，要求划定完

整描述，独立语义清晰；对大段落内容，以判断的

形式标注，表示该内容是否适用于某一框架。最终

经专家标注的８１２篇文章，包含１７６２个实体和短
语结构。

２３３　算法模型自动标注　不同内容有不同文
本形式，因此采用不同模型标注。整体算法模型

架构为：用规则匹配和实体抽取模型提取医学实

体名词，用序列标注和句法分析模型提取医学长

文本内容，用分类模型判别长文本内容。为避免

不同内容间的关系单一，通过文章内容主体和抽

取内容构建三元组信息。算法模型自动标注架构，

见图３。

２４　面向医学实体名词抽取的方法

命名实体识别是自然语言处理 （ｎａｔｕｒａｌｌａｎ

图３　算法模型自动标注架构

ｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）领域的经典问题。该知识

图谱以医学实体为目标实体，为提高深度学习模

型准确性，设计两种标注算法。一是基于术语集

和模板的硬匹配方法。在术语集方面，已经积累

１０万级别医学术语，包括疾病、检查、设备和

药物等。在模板方面，医学专家通过医学名词的

命名规范和特点梳理出几千条正则表示模板。硬

匹配的优点是匹配元素均经过专家梳理，最大程

度保证匹配内容准确性。通过抽样匹配结果，准

确率达１００％，但是召回率只有 ３６％。为解决匹

配不够灵活和低召回率问题，引入另一种标注算

法，即基于深度学习模型的抽取方法。相关工

作包括双向长短期记忆 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔ

－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）模型以及 ＢｉＬＳＴＭ ＋

条件随机场 （ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）模

型等。但是这两种方法都无法直接使用，ＢｉＬ

ＳＴＭ模型方案在本项目场景下表现较差，关键

原因之一就是标注数据量不够，深度学习模型

很容易过拟合到小数据集上。基于变换器的双

向编码器表征 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ

ｔｉｏｎｓｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ） ＋ ＢｉＬＳＴＭ ＋

ＣＲＦ模型效果相对较好。预训练的 ＢＥＲＴ模型

能输出较好的 Ｔｏｋｅｎ嵌入向量，ＢｉＬＳＴＭ能很好

地保留文本序列信息，ＣＲＦ模块能保证连续内

容的完整性，见图 ４。
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图４　深度学习抽取模型

首先通过ＢＩＥＯ方式为已标注文本生成标签序
列。实体第 １个字符用 “类别 －Ｂ”表示，例如
“药物－Ｂ”；中间字符用 “类别 －Ｉ”表示，例如
“药物－Ｉ”；末位字符用 “类别 －Ｅ”表示，例如
“药物－Ｅ”；其他不是目标标签内容的文本字符用
“Ｏ”表示，最后形成 Ｃ种标签。预处理数据集后，
得到模型训练需要的标签序列集合 Ｙ＝ ［Ｙ１，Ｙ２，
…Ｙｎ］，其中每个元素 Ｙｉ是一条标签序列，而每一
条序列可以表示为 Ｙｉ＝［ｙｉ１，ｙｉ２，…ｙｉｎ］，其中每
个元素就是文本对应的标签类别，示例如下：

［“Ｏ”，“药物 －Ｂ”， “药物 －Ｉ”， “药物 －Ｅ”，
“Ｏ”，…］。

输入的文本集合为Ｘ＝［Ｘ１，Ｘ２，…Ｘｎ］，其中每
个对象对应１条文本序列Ｘｉ＝［ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ］。

模型主要由 ＢＥＲＴ模块、ＢｉＬＳＴＭ模块和 ＣＲＦ
模块构成，其中模型参数用 “θ”表示。

训练阶段，文本序列集合 Ｘ作为输入，标签序
列集合Ｙ作为输出。实体抽取任务可以简化为多类
别分类问题，选择交叉熵损失函数作为模型训练的

损失函数Ｌ。计算方式如下，其中 ｌｎ表示每个样本

的损失，ｙ︿表示输入，ｙｎ表示目标，Ｃ代表目标类别
数目，Ｎ代表每个最小批的样本数目。

Ｌ＝
∑
Ｎ

ｎ＝１
ｌｎ

Ｎ （１）

ｌｎ ＝－∑
ｃ

ｃ＝１
ｌｏｇ

ｅｘｐ（ｙ︿ｎｃ）

∑
ｃ

ｃ＝１
ｅｘｐ（ｙ︿ｎｉ）

·ｙｎｃ （２）

推理阶段，文本 Ｔｏｋｅｎ通过 ＢＥＲＴ模型获取

Ｔｏｋｅｎ的嵌入向量；在 ＣＲＦ模块中嵌入向量作为输

入，输出是每一个 Ｔｏｋｅｎ属于不同类型标签的概
率。最后通过维特比算法输出最大概率的标签序

列。采用准确性 （ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）和召回率 （ｒｅｃａｌｌ，

Ｒ）评估抽取模型的性能表现，计算方式如下，其

中Ｅ表示标注正确的实体集合，Ｔ表示模型标注的
实体集合。最终在测试数据上，模型准确性达到

８６５３％。

Ｐ＝ Ｅ∩Ｔ
Ｔ （３）

Ｒ＝ Ｅ∩Ｔ
Ｅ （４）

为了进一步提升模型性能，采用医疗语言预训

练模型替换默认的 ＢＥＲＴ中文预训练模型。因为默
认的中文 ＢＥＲＴ预训练是在新闻类文本上训练的，

和医疗文本内容存在一定差距，导致其在医疗领域

表现远不如通用文本。而医疗预训练模型是在大量

医学文本上训练的，且通过医学术语集和知识图谱

进行增强学习，采用医疗术语词全词掩码和通用知

识文本预测的方式训练语言模型，进一步提升医疗

文本Ｔｏｋｅｎ的向量学习。与硬匹配方式结合后在最

终抽样中达到 ９６４４％的召回率和 ９２０５％的准确
率，见表３。

表３　实体抽取算法模型性能对比 （％）

模型 准确性 召回率

ＢｉＬＳＴＭ ７１３４ ７４０４

ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ ７５９２ ７７８６

ＢＥＲＴ＋ＣＲＦ ８６５３ ８７７５

ＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ ８７５６ ８８５１

Ｍｅｄ－ＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ ９２０５ ９６４４

２５　面向医学长文本抽取的方法

长文本抽取从模型结构和任务角度来看与实体

抽取是一样的，但是同时抽取两种不同形式的内容

时，实体抽取效果下降许多，且长文本内容召回率

·６４·
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下降严重。因此针对长文本内容抽取采用单独训练

模型，模型结构和训练方式同上。从抽取结果来

看，准确率不如模型抽取医学实体。考虑长文本常

以动宾结构、动状结构、定宾结构形式呈现，因

此，尝试利用句法分析工具对结果进行修正，利用

长文本抽取模型和句法分析模型同时标注文本序

列，抽取模型参考句法分析结果对标注进行补齐和

修正，作为最终结果。最后抽样结果为组合算法模

型召回率达到９８８５％，准确性达到 ９１３４％。

２６　面向医学长文本内容判别的方法

对于长文本内容判别任务，采用成熟流行的

ＮＬＰ工具 Ｆａｓｔｔｅｘｔ［２９］，对文本内容是否适合宣教建

模。Ｆａｓｔｔｅｘｔ的 ＨｉｅｒａｅｃｈｉｃａｌＳｏｆｔｍａｘ和 Ｎ－ｇｒａｍ机制

进一步优化深度模型效果，提高运行效率。通过在

专家标注的数据上训练，分类模型在测试数据集上

达到 ９６５％的准确性。

３　基于知识图谱的问答系统构建

３１　意图和槽位设计

在搜索和问答领域，普遍采用通过 “意图”和

“模板槽位”对应内容理解用户文本输入的方法。

例如问题 “如何预防高血压”，意图是 “预防控

制”，槽位是 “高血压”。通过判别抽取关键信息来

结构化用户请求，结构化的形式为 “预防控制” ＋

“高血压”。根据先前梳理的图谱内容，意图主要包

括 “紧急处理”“预防控制”等，槽位主要包含疾

病和功能障碍等，如 “高血压” “吞咽障碍”等。

用户请求文本结构化涉及两个模型，意图判别算法

模型和槽位填充算法模型。意图判别算法模型主要

获取用户请求问题的意图，其关系到返回的内容；

槽位填充算法模型主要获取用户请求问题的主体，

其关系到返回内容的对象。在本研究中，意图判别

准确率达到９５％，槽位填充模型准确率达到９９％。

３２　图数据查询语句生成

经过结构化用户请求文本获取 “意图”和 “槽

位”，就可以模板化生成图数据库的查询语句。例

如通过问题 “如何预防高血压”可以提取意图 “预

防控制”和槽位 “高血压”，能够进一步生成 Ｃｙ

ｐｈｅｒ语句 “ＭＡＴＣＨ（ｍ：Ｄｉｓｅａｓｅ）［ｒ：ｐｒｅｖｅｎｔ］ －

＞（ｎ：Ｌｉｆｅｓｔｙｌｅ）ｗｈｅｒｅｍｎａｍｅ＝ ‘高血压’ｒｅｔｕｒｎ

ｍｎａｍｅ，ｒｎａｍｅ，ｎｎａｍｅ”。查询语句能够从知识

图谱中查询到疾病 “高血压”，并通过 “预防方式”

的关系关联到 “生活方式”实体对应的内容 “保持

适中体重；保持体能活跃；血压测量；均衡饮食；

处理压力；低盐饮食；避免饮酒；戒烟”。

４　讨论

本课题构建以老年疾病康复为主题的知识图谱

以及基于知识图谱的问答系统，主要涉及以下 ３

点。一是老年疾病康复知识图谱的架构设计，区别

于一般面向医学专家的专业而复杂的知识图谱，该

图谱目标受益人群是老年群体，特点是在保证知识

图谱内容专业的同时提高可读性。二是自动化医疗

文本标注模型和自动化归一融合算法模型构建，通

过多链路组合方式实现对不同形态文本内容的自动

抽取。三是基于知识图谱问答系统的搭建，为用户

提供交互友好的知识获取方式。

《“十四五”健康老龄化规划》对推动老年健康

服务高质量发展提出明确要求。但是目前老年人获

取健康教育的渠道比较单一，主要为报刊和书本

等，且目前流通的健康信息存在更新速度快、可靠

程度参差不齐等问题。为解决上述问题，该知识图

谱在知识获取方面涵盖医学标准术语集、医学教

材、临床指南、临床实践文件等，保证医学相关内

容的专业性。考虑到该知识图谱的目标人群为老年

人，因此将健康科普文列为知识源之一，增加回答

信息的可读性，更适合老年人阅读和理解，提升主

动健康教育效果。因此，本研究构建的基于知识图

谱的智能问答系统在促进老年人群疾病康复方面具

有较好的应用前景。

知识图谱整体质量和问答系统效果达到预期，

但是构建自动化医疗文本标注模型和归一融合算法

模型依然充满挑战，与完全取代人工标注和后加工

的目标仍存在距离。本研究的局限性在于训练模型

·７４·
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所用标注数据样本数量不足、质量不佳，在未来研

究中，需要进一步提升模型训练所用数据的数量和

质量，同时可以尝试其他深度学习模型。
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１７　奥德玛，杨云飞，穗志方，等 中文医学知识图谱

ＣＭｅＫＧ构建初探 ［Ｊ］．中文信息学报，２０１９，３３（１０）：

１－９．

１８　袁凯琦，邓扬，陈道源，等医学知识图谱构建技术与研究

进展 ［Ｊ］．计算机应用研究，２０１８，３５（７）：１９２９－１９３６．

１９　贾李蓉，刘静，于彤，等中医药知识图谱构建 ［Ｊ］．医

学信息学杂志，２０１５，３６（８）：４．

２０　阮彤，孙程琳，王昊奋，等中医药知识图谱构建与应

用 ［Ｊ］．医学信息学杂志，２０１６，３７（４）：６．

２１　ＴＯＮＧＲ，ＷＡＮＧＭ，ＪＩＡＮＳ，ｅｔａｌＡｎａｕｔｏｍａｔｉｃａｐｐｒｏａｃｈ
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ｏｎＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄＢｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ（ＢＩＢＭ），２０１７．

２２　刘燕，傅智杰，李姣，等医学百科知识图谱构建 ［Ｊ］．

中华医学图书情报杂志，２０１８，２７（６）：３１－３７．

２３　陈婕，刘光然基于ＣｉｔｅＳｐａｃｅ５０的科普资源研究知识

图谱分析 ［Ｊ］．软件导刊，２０１８，１７（９）：５．

２４　李琳，陈磊磊，费鸿翔，等沉浸式体验科普对医院慢

性病管理服务的影响 ［Ｊ］．中国卫生资源，２０２２，２５

（３）：３８１－３８４．

２５　廖凤灵科学知识图谱构建与应用方法研究 ［Ｄ］．武

汉：武汉大学，２０１８．

２６　陈琳基于Ｗｅｂ的时间线医疗数据可视化和心血管疾病

科普性知识图谱设计 ［Ｄ］．广州：华南理工大学，２０２０．

２７　任慧玲，郭进京，孙海霞，等医学术语标准化研究的

思考 ［Ｊ］．医学信息学杂志，２０１８，３９（５）：２－７．

２８　李明子临床路径的基本概念及其应用 ［Ｊ］．中华护理

杂志，２０１０，４５（１）：５９－６１．

２９　白子诚，周艳玲，张颵ＧＭ－ＦａｓｔＴｅｘｔ多通道词向量短文本

分类模型［Ｊ］．计算机系统应用，２０２２，３１（９）：４０３－４０８．
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