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〔摘要〕　目的／意义 构建涵盖循证医学知识和电子病历数据的通用医学知识图谱，以提升图谱的应用效
能。方法／过程 梳理多源异构数据情况，融合国内外知名知识图谱，设计图谱 ｓｃｈｅｍａ。利用 ＲｏＢＥＲＴａ预训
练模型进行词嵌入，从医学文献、网络文献、教科书、医学数据库和电子病历等数据源中提取命名实体和

关系，采用基于规则的ＳＷＩＱＡ框架和基于随机抽样的人工审核策略评价图谱质量。结果／结论 共确定１２８
个本体和１１０８种关系，并以三元组形式存储于数据库中。经评估，图谱语义准确性达９３８％。所构建的
通用医学知识图谱不仅涵盖循证医学知识，还包括临床真实世界产生的专家经验，为医学人工智能应用的

进一步发展提供了有力支撑。
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１　引言

知识图谱研究最早可追溯到２０世纪５０年代的

语义网络模型，随着互联网和人工智能技术的发

展，相关研究和应用在各行各业迅速扩展。２０１２年

谷歌公司正式提出 “知识图谱”概念，其本质是一

个基于语义网的知识库，主要由节点和边组成。医

学是知识图谱应用最广泛的领域之一，已成为国内

外人工智能研究热点。

目前国内较为成熟的医学知识图谱包括中医药学

知识图谱［１］、医学百科知识图谱［２］、ＣＭｅＫＧ［３］等。

其主要基于临床指南、专家共识和文献书籍等循证医

学知识构建而成，尽管这些知识具有较高的可靠性和

准确性，但仍存在知识更新缓慢、无法完全覆盖真实

应用场景等问题［４］。电子病历 （ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｍｅｄｉｃａｌｒｅ

ｃｏｒｄ，ＥＭＲ）覆盖个人健康医疗数据并不断积累，被

视为辅助医疗的最核心资源。因此，研究者开始利用

自然语言处理和机器学习技术，通过补充真实世界的

ＥＭＲ数据提升知识图谱的全面性。２０１８年何霆等［５］

分析当时医疗知识图谱研究的热点及其演变，认为基

于ＥＭＲ的医疗知识图谱研究尚处于起步阶段。２０２０

年胡佳慧等［６］以临床文本数据为主要研究对象，从

知识发现生命周期、文本处理流程和关键技术等方

面，研究临床文本数据处理与知识发现的方法。２０２２

年ＺｈａｏＧ等［７］提出基于ＥＭＲ数据提取医疗实体的方

法，并定义了一个名为 ＭＬＥＥ的计算体系结构，用

于提取具有 “对象 －属性”依赖关系的对象级实

体。２０２３年ＭｕｒａｌｉＬ等［８］总结基于 ＥＭＲ数据构建

医学知识图谱的局限性和难点，指出当前研究主要

局限于通用技术，较少关注知识图谱构建中真实数

据源的开发。而基于 ＥＭＲ的知识图谱构建面临着

数据复杂性和维数高、知识融合不足、知识图谱动

态更新等挑战。

本研究旨在结合循证医学和真实世界ＥＭＲ，挖

掘真实世界 ＥＭＲ数据中的知识，以解决医学知识

图谱缺乏现实实践经验的问题。首先，采用自顶向

下和自底向上相结合的方式，通过定义事件本体，

构建基于循证医学知识和 ＥＭＲ的通用医疗领域知

识图谱ｓｃｈｅｍａ。同时，通过查阅国内外医疗术语体

系，结合临床数据特征，为各医疗本体制定相应的

术语基线。其次，针对多本体间关联数据场景，采

用语义关系网络框架定义ＳＰＯ（ｓｕｂｊｅｃｔ－ｐｒｅｄｉｃａｔｅ－

ｏｂｊｅｃｔ）域。最后，通过实体识别、关系抽取等技

术，完成基于循证医学文献知识和真实世界 ＥＭＲ

数据的通用医学知识图谱构建，并采用 ＳＷＩＱＡ框

架［９］对知识图谱质量进行了评估。

２　知识来源及关键技术

２１　知识来源

目前医学知识图谱的构建主要基于医学书籍、

临床指南、临床路径、药品说明书等循证医学知

识，ＰｕｂＭｅｄ和中国知网文献是知识图谱中科学文

献的主要知识来源，开放的医学术语库也是循证医

学知识的重要来源，如 ＵＭＬＳ［１０］、ＳＮＯＭＥＤ－

ＣＴ［１１］、ＩＣＤ －１０、ＤｒｕｇＢａｎｋ［１２］、ＮＰＣ （ｎａｔｉｏｎａｌ

ｄｒｕｇｃｏｄｅｓ）、ＩＣＤ－９－ＣＭ－３等。ＥＭＲ系统中记录

了患者基本信息、就诊住院、检查检验和治疗等信

息，是真实世界数据的主要来源，包括结构化数据

（如检验结果）和自由文本形式的非结构化数据

（入院记录、手术记录、护理记录等）。

２２　技术路径

采用自顶向下和自底向上相结合的知识图谱构

建方法，见图１。在本体顶层模式构建中，遵循本

体构建标准采用自顶向下方法，包括本体整体设

计、详细设计、本体表示和本体评价等步骤，设计
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符合医院实际情况的概念模型。在实体学习中，采

用自底向上的方法，基于临床知识和真实世界临床

数据进行知识抽取、融合，得到多模态通用医学知

识图谱。

图１　知识图谱构建技术路径

２３　本体ｓｃｈｅｍａ设计

根据国内外医学知识图谱概念层定义的通用范

式，规范定义不同本体在医学范畴的内涵与外延，

同时为满足医院通用型知识图谱下游任务需求，考

虑各本体的特定描述、属性和关系，最终讨论得到

包含事件本体在内的 １２８个本体，１１０８种关系。
部分通用本体类型，见表１。

表１　通用医学知识图谱本体介绍 （部分）

序号 本体类型 本体描述 数据标准或子事件

１ 疾病本体 表示在一定的病因作用下，机体内稳态调节紊乱而导致的生命活动障碍 全国版 ＲＣ０２０－ＩＣＤ－１０
诊断编码

２ 药品本体 表示由生产厂家生产的药物制剂，名称通常包括物质、强度和剂型等。包括中成

药、中草药、西药

其中西药采用药物ＡＴＣ编
码

…… …… …… ……

１２４ 就诊过程事件 患者的一次入院事件 门诊事件、住院事件、急

诊事件

１２５ 检测事件 指在医学诊疗过程中发生的对患者进行所有检测事件的全称 医学检验事件、医学检查

事件

１２６ 诊断事件 指在医学诊疗过程中发生的对患者进行所有诊断事件的全称 会诊事件、问诊事件

１２７ 治疗或预防事件 指在医学诊疗过程中发生的对患者进行所有治疗或预防相关事件的全称 开药事件、治疗事件、手

术事件

１２８ 临床不良事件 指不在疾病范围内的，发生的可导致不良反应的事件；指正常剂量的药物用于预

防、诊断、治疗疾病或调节生理机能时出现的有害的和与用药目的无关的反应

药品不良反应事件

２４　关键技术

本体ｓｃｈｅｍａ设计完成后，开发数据模型支撑医
疗数据处理，实现对各类数据的知识抽取。数据包

括结构化和半结构化数据，结构化数据采用规则映

射，半结构化数据要先用信息抽取技术 （如命名实

体识别、关系抽取、属性抽取等）进行知识抽取，

再将知识映射到数据模型。数据来源包括电子病历

数据和医学文献数据，二者抽取方式大致相同，主

要区别在于数据文本的分布差异导致的关系抽取论

元时触发词不同。电子病历中文本主要是针对单一

患者的病情描述，关系触发词多为针对发病与治疗
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过程的客观描述，如：行……术、服用……药物、

胸痛两天等；而文献数据主要是循证医学知识，关

系触发词更加客观，如：患病率、证据支持、临床

表现等。基于以上情况，构建命名实体识别和关系

抽取方法架构。

２４１　命名实体识别　知识图谱主要由头实体、
尾实体、关系、属性及属性值构成。实体不仅是知

识图谱中最基本的组成元素，其抽取任务也是构建

知识图谱的关键步骤。命名实体识别的质量与知识

图谱的质量息息相关。采用基于ＲｏＢＥＲＴａ的预训练
模型、双向长短期记忆网络 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔ
－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）和条件随机场 （ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
ａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）相结合的 ＲｏＢＥＲＴａ＋ＢｉＬＳＴＭ
＋ＣＲＦ框架进行命名实体识别，见图 ２，ＲｏＢＥＲ
Ｔａ［１３］的上下文敏感特性可通过预训练语言模型捕捉
复杂的输入序列特征，ＢｉＬＳＴＭ是递归神经网络的
变体，其双向特性有助于理解文本中的前后文关

系，ＣＲＦ具备序列优化能力，确保输出的标签序列
达到全局最优［１４］。

图２　命名实体识别技术架构

２４２　关系抽取　关系抽取分为两个阶段，先利
用 ＲｏＢＥＲＴａ预训练模型和特征工程相结合的框架
抽取关系词；再利用 ＲｏＢＥＲＴａ预训练模型、条件
层归一化 （ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）框架以
及前一阶段抽取的关系词预测主体和客体。第 １
阶段的关系词抽取模型架构结合 ＲｏＢＥＲＴａ预训练
模型的深度学习能力和经典特征工程技术。首先，

将标注数据中的所有触发词作为触发词抽取的先

验特征。其次，将句子中与标注触发词相匹配的

文本标注出来，与 ＲｏＢＥＲＴａ的输出在其他特征
（嵌入）层进行拼接。最后，得到用于判断触发词

起始和结束位置索引的两个二分类向量，见图３。
ＲｏＢＥＲＴａ预训练模型是一个高效的实体识别系统，
但其输出可能无法全面覆盖所有实体类型和复杂

的实体形式。因此引入特征工程，通过整合词性

标注、实体边界标识及局部文本特征等信息，强

化模型对于不同实体关系的识别和分类能力。此

外，识别潜在的关系触发词也是本阶段的关键任

务，这些词是表征实体间关系的关键词或短语。

因此设计特定组件并训练其从文本中提取可能的

关系触发词，包括动词、名词短语及其他可能指

示实体关系的词汇元素。

图３　关系词抽取模型架构

　　第２阶段进行关系词实体识别，技术路线图，
见图 ４。首先，采用 ＲｏＢＥＲＴａ－ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＬａｙｅｒ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ作为关系提取器，将原始文本和触发
词在文本中的位置作为输入。其次，在ＲｏＢＥＲＴａ模
型对原始文本进行编码时，利用第１阶段的触发词
在文本中的位置作为条件，将ＲｏＢＥＲＴａ的归一化层
替换为条件归一化层，使模型可以更敏感地捕捉到

细微的上下文差异，这些差异通常是区分不同实体

关系的关键。最后，使用文本中所有词到触发词的

相对距离作为额外信息与编码向量进行拼接，得到

用于判断主体和客体起始和结束位置索引的４个二
分类向量，可分别用于判断针对此触发词关系的主

体和客体。

２５　知识融合与更新

知识抽取完成后，不同数据来源的知识存在知

识冗余、格式不统一和关系不明确等问题，采用框

架匹配和实体对齐两种方式分别对本体和实体进行

消歧、加工和整合。首先，利用框架匹配技术对本

·５２·
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图４　关系词实体识别模型

体或知识图谱体系进行融合，通过计算本体或知识

图谱之间的相似性，逐个分析各本体属性或关系的

范围，对相同定义下的属性关系内容进行排序，删

除传递信息量相同的信息，组合优化传递信息量相

似的信息，补充到相应的属性关系下，实现本体层

之间的融合。其次，结合文本语义和上下文信息，

利用实体对齐技术实现实例层之间的融合，实现相

似、近义实例的统一。抽取的知识经过框架匹配、

实体对齐之后以三元组的形式存储在数据库中，用

于支撑上层数据应用。

知识来源不断更新，知识库及模型需要循环迭

代，知识库迭代路径及方法，见图５。首先，利用
训练好的任务模型，分别进行命名实体识别、关系

抽取。其次，将抽取的内容以自动化和人工审核相

结合的方式进行数据过滤处理，并依据ｓｃｈｅｍａ结构
进行实体建立与关系链接，更新到已有知识库中。

最后，将知识库内容提炼成满足模型训练要求的数

据格式以进行模型再训练，选取效果更好的任务模

型进行替换，提高内容抽取的准确性。

图５　知识库迭代路径

３　通用医学知识图谱构建

研究中循证医学资料包括临床指南和专家共识

７０００余份，中国知网和ＰｕｂＭｅｄ文献约９１万份，ＥＭＲ
数据来源于中国人民解放军总医院约４万例心脑血管
疾病患者。利用上述技术手段对文献资料、电子病历

中的非结构化和半结构化文本数据进行命名实体识别、

实体关系识别和抽取，并对同一实体的不同名称进行

实体对齐与知识更新迭代。基于融合循证医学知识和

电子病历数据的通用医学知识图谱ｓｃｈｅｍａ框架，构建
一整套包含常见医疗实体的通用型医学知识图谱。知

识图谱疾病本体中一个实体的具体实例，见图６。

图６　知识图谱疾病本体实例

以急性心力衰竭为例，在实体属性方面，可归

类为心血管疾病，编码字段记录该实体在 ＩＣＤ－１０
中的编码信息，通过实体对齐，将急性心竭、急性

充血性心力衰竭、急性心功能衰竭列为急性心力衰

竭的同义词。在实体间关系方面，急性心力衰竭在

事实上可与诊断、检查、症状、药品等本体中实体

产生事实性关联，可基于关系抽取方法将抽取到的

关系及实体以三元组形式存储。如急性心力衰竭的

常见症状包括呼吸困难、大汗、发绀、皮肤苍白、

濒死感等，用三元组表示为 ＜急性心力衰竭，临床
表现，呼吸困难＞等。每个三元组均为一个独立的
关系，前文图６展示了急性心力衰竭在４种不同关
系类型下各自独立的三元组关系。

本研究对ｓｃｈｅｍａ中定义的１２８个本体对应的实
·６２·
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体进行了关系抽取、实体对齐等操作，将知识库中

３０余万实体进行实体融合与关系抽取，最终得到约
２００万个三元组对，得到知识库数据情况，见表２。

表２　知识库数据统计 （部分）（个）

本体名称 实体数量
层级关系

数量

同义词

关系数量
上位术语

临床科室　 １７３ １４０ ０ 　　５４
疾病　　　 ３１７０４ ２３１８０ １９７６４ ２２８９０
检查　　　 ４２１５ ３８７３ ８８３３ ２２４２
检验　　　 １４６４４ ２３０７ １１１５１ ７６８
药品　　　 １５４８７７ ０ ０ ０
非手术治疗 ３４３３ ８８５ １１５２ ６７１
手术　　　 ２６３６１ １３９５２ ８２０２ ８４１９
症状　　　 ９３８３１ ４８００ ９００９ １７９９８

４　知识图谱质量评估

知识图谱质量考察对象主要包括概念、实体、

属性３类个体知识对象，以及概念之间的关系、概

念与实体之间的关系、实体之间的关系３类关系知
识对象。知识图谱质量评估的内容主要涵盖语义准

确性、语法准确性和完整性３个方面，ＳＷＩＱＡ框架
利用一些手工设计的规则来判断三元组的正确性，

但因规则设计存在不全面性，该框架主要侧重于语

法正确性和完整性的评估，语义准确性评估方面存

在不足。因此另外采用基于随机抽样的人工评价方

式进行语义准确性评估。

４１　ＳＷＩＱＡ框架

评估知识图谱语法准确性最简单有效的方式是

根据语法规则对当前知识图谱中需要关注的语法要

点进行定义。本研究主要对合法值和异常值进行语

法准确性评估，见表３。完整性通过重复数据清理
和数据引用完整性验证来评估。相关语法规则设

计，见表４。

表３　基于ＳＷＩＱＡ框架的知识图谱语法准确性规则 （部分）

语法规则名 定义 举例

句法规则 定义字符属性的类型或文字值的模式 值必须只包含字母

合法值规则 对某一属性的允许值进行明确定义 性别的值域只能是 “男”“女”“未知”

合法值域规则 对数值属性允许的值范围进行明确定义 年龄必须是大于０的值
关系型字段归

属规则

实体中关系型字段的所属本体和指向本

体均应在知识图谱的本体列表中

症状本体的字段 “症状发生位”归属于人体形态与结构本体。确保上述字段

的主体和客体都属于本体列表

表４　基于ＳＷＩＱＡ框架的知识图谱完整性规则 （部分）

语法规则名 定义 举例

未删除规则 检查所有关联ＩＤ，在对应本体中是否存在字段 “是否删

除实体”且值为 “否”

“胸痛”的发生部位 “胸口”。确保 “胸口”的 “是否删除

实体”字段值为 “否”

被引用规则 假如当前实体有被其他实体引用，即其他实体中存在指

向该实体的关系，则称该实体被引用

实体 “后背”在 “心绞痛”的 “放射部位”字段中，即

“后背”为被引用实体

孤立实体规则 假如当前实体既没有被其他实体引用，也没有引用其他

实体，则称该实体为孤立实体。这种实体越少越好

该实体的ＩＤ没有被其他实体引用，同时该实体中的所有关
系型字段值也均为空，即满足孤立实体规则

　　为评估数据引用完整性，对构建的知识图谱
进行统计分析，见表５。定义 “孤立实体”为该

实体既没有被其他实体引用，也没有引用其他实

体。通过计算得到，“被引占比”最高和最低的

比例分别为 ９６３２％和 ９７０％，而 “孤立占比”

最高值为１３０４％，最低值为００１％，证明所构
建知识图谱内部的相互引用关系具有较高完

整性。

表５　知识图谱统计分析 （部分）

本体

名称

实体

总量（个）

被引

实体（个）

被引

占比（％）
孤立

实体（个）

孤立

占比（％）
组织　　 ７３０５ ５８４１ ７９９６ 　　１ ００１
药品　　 １５４８７７ ６８３０９ ４４１１ ６４２ ０４１
手术　　 ２６３６１ ９２８１ ３５２１ １９２ ０７３
部位　　 ２１８７ ９６２ ４３９９ ３４ １５５
检查　　 １４２１１ １７０６ １２００ ２２６ １５９
成分　　 ３３４５ ３２２２ ９６３２ ６５ １９４
临床科室 ３３６ ８６ ２５６０ １２ ３５７
疾病　　 ６１４１４ １６１８１ ２６３５ ２２０７ ３５９
检验　　 １４６４４ １４２０ ９７０ ７７８ ５３１
人　　　 ２３ １３ ５６５２ ３ １３０４

·７２·
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４２　语义准确性评估

首先，基于 ＳＷＩＱＡ框架确保绝大多数实体都
有相应的关系连接，确保关系型字段的主体和客体

均满足合法值规则。其次，开发可视化工具，用于

知识图谱数据的可视化审查，便于发现节点群之间

的聚集效应，以突出数据核心节点，明确语义核查

重点。最后，设计随机抽取策略，对实体关系完整

性检查和可视化审查无法完全涵盖的情况进行人工

审核，确保知识图谱数据的准确性和完整性。评估

所构建知识图谱的语义准确性为９３８％。

５　结语

循证医学知识图谱具有质量高、可信度高的优

点，但ＥＭＲ数据记录着患者在院的整个活动过程，
是医疗信息的核心数据，涵盖患者病情相关信息。

将循证医学知识与 ＥＭＲ数据相结合，可为医疗活
动提供更加全面的参考依据。然而，ＥＭＲ数据中包
含大量自由文本，其中含有重要信息且形式多样、

结构复杂，从中准确提取医学信息存在一定难度。

知识图谱对此提供了一种新的解决方案，通过构建

结构化、一致性和准确性的知识表示方法，确保从

医疗记录到知识库构建的每个步骤准确无误，为基

于知识图谱的上层应用奠定基础，辅助医生在复杂

的临床决策环境中作出更明智的选择。未来将进一

步整合机器学习和人工智能技术，探索知识图谱在

提升临床治疗效果、增强患者安全性以及优化医疗

资源配置等方面的潜在作用。

作者贡献：吴欢负责研究设计、图谱构建、论文撰

写；车贺宾、王万玲、陈媛媛负责图谱构建、论文

修订；李重勋、张超负责知识抽取、质量评估；庄

严、何昆仑负责研究设计、论文指导。
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