
2024 年第 5 期210

智能技术 信息技术与信息化

基于知识图谱的医疗问答系统研究应用
黄承宁 1  殷晓磊 2  陈  武 3 

HUANG Chengning   YIN Xiaolei   CHEN Wu    

 摘　要               为了改善当前中文医疗领域高质量专业问答数据缺乏的问题，提出一种面向患者就医前自诊的基于医疗

知识图谱的自动问诊系统。采用一种基于卷积神经网络（CNN）算法，解析用户以自然语言提出的问题，

使用 Neo4J 进行面向医疗健康领域的知识图谱模型的构建存储，再使用基于卷积神经网络的知识库关系 / 属

性映射算法进行语义解析，最后通过关联搜索算法完成用户问题关键字与知识图谱之间的匹配，得出患

者问题的答案。实验证明，所设计构建的基于知识图谱的智能问答系统有效解决了相关病症咨询专业缺

乏问题，有效实现了患者自助，具有较高的准确率和实用价值。   
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0  引言

自动问答系统（question answering，QA）是一种将处理

自然语言（natural language，NL）重新组织后对指定问题给

出答案的智能程序 [1]。以 2019 年第三季度的《中国网民科

普需求搜索行为报告》的报告行文调查数据为例，中国上网

人员的自我科普人数已经高达至 11 亿人，其中健康与医疗

在科普主体搜索中环比增长 3.3%[2]。引入医学知识图谱概念

成为通过人工智能技术处理生物医疗类数据方向的一个重要

节点。知识图谱通常是对某一特定领域的知识进行抽取，经

过处理后构成可以对该领域知识进行描述的概念、关系，将

领域中不同实体之间的知识脉络连接构建成一幅图谱 [3]。由

于知识谱图在数据的组织和关联分析方面表现优异，可以反

映出实体及其之间复杂的联系，因此在医疗领域，经常将互

联网中海量的医疗健康知识通过关联点构建一幅医疗知识网

络，即通过效果分析知识点与关系模型，构建准确而丰富的

医疗知识图谱，并在此基础上进一步搭建设计实现医疗智能

问答系统。

近年来，各大互联网企业加大了知识图谱构建工作的投

入，知识图谱的构建得到了大力的推进。此类系统通常利用

知识图谱（knowledge graph，KG）解析用户提出的问题 [4]，

经过对知识库的搜索后给出答案。知识图谱是一种表达实体

之间关系的语义网络，它以实体作为节点、实体间关系作为

边之间的属性，在自动问答领域发挥着重要作用，被越来越

多地使用。

1  知识图谱关键技术相关理论

基于神经网络的深度学习模型有利于统计文本数据中语

言的出现概率，更好地对大体量的文本数据进行建模。本文

首先研究了神经网络的基本结构、基于深度神经概率语言模

型以及基于语义相似度的向量空间模型。

1.1  知识图谱问答的定义

（1）知识图谱：一种基于图的数据结构，以符号的形

式来描述现实中的知识信息及其之间的关系。它是结构化的

语义知识库，用于以符号形式描述物理世界中的概念及其相

互关系，其基本组成单位是“实体—关系—实体”三元组，

以及实体及其相关属性—值对，实体间通过关系相互联结，

构成网状的知识结构 [5]。

（2）知识图谱问答：此模型可以解释为存在一个知识

库网络，根据自然语言的问题，从图谱库中搜索相关知识

答案给出反馈 [6]。如图 1 所示，提出问题“巴拉克·奥巴马

（Barack Obama）出生在哪里”的知识图谱，模型通过解

析问题和推理等过程得出答案为“Honolulu”。文章把这

种反馈提问建立在依赖知识图谱之上的问答定义为知识图

谱问答。
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图 1  结构化知识图谱的问答实例

1.2  知识图谱构建概述

知识图谱的构建有一定的流程与步骤，一般而言首先要

进行信息抽取（特征提取与建模）、相关网络知识融合、对

知识库的处理与评价，再根据相关领域需求与经验对之前知

识库进行优化调整。知识图谱的整体架构图如图 2 所示，图

2 中虚线框出的是知识图谱构建的过程，也是知识网络库建

立和更新的相关流程描述，图中虚线内则是构建图谱的主要

流程 [7]。

图 2  知识图谱的整体架构

通过使用半自动或自动方法，从原始数据提取实体关系

并存储在基于知识的数据层中。为此，构建知识谱图一般需

要两步：一是根据知识图谱领域，选择获取相关的知识信息，

初步得到一个相关知识信息数据库；二是由于获取的信息数

据格式不一，类型丰富，需要进一步对原始知识数据进行抽

取与归纳处理 [8]。其中，知识融合和知识处理研究暂时不在

本文进行赘述，此处本文针对信息抽取和知识存储进行相关

工作的梳理。

1.3  知识抽取

知识提取是从不同的来源、类型、数据结构的数据源提

取知识实体、关系和属性以形成知识源并存储在知识图中的

技术 [9]。知识提取的任务包括实体提取、关系提取和属性提取。

实体抽取又称为命名实体识别（name entity recognition，

NER）[10]，作用是从由自然语言构成的文本中抽取对象信息。

关系抽取是为了得到对象语义信息，再从相关语料中提取出

实体对象之间的关联矩阵，通过关系网络将实体建立联系，

从而进一步形成知识网状结构。通过从数据源中提取实体属

性和其值之间的关联，完成对属性名和值的定位。

1.4  知识存储

目前，应用较为广泛的知识存储方案分为单一式知识

存储和混合式知识存储 [11]。为了方便知识图谱的快速搭建

及对知识库检索的效率，本文采用混合式存储的方式。对

应图数据库，其存储模型一般分为资源描述框架（resource 

description frame，RDF）三元组 [12]、分布式属性图 [13] 和超

图三种。

本文使用 Neo4J[14] 对基于图的知识库进行存储。相较于

传统的关系型数据库，图数据库在抽取信息和对网络关系的

关联查询能力上有着天然的优势。尤其是当业务需要进行多

维度的查询时，基于图的知识库的查询效率有时会高出关系

型数据库的数万倍。另外，图数据库的设计也很灵活，无需

进行大幅度的修改。针对大规模数据的存储，图数据库相较

于关系型数据库更加受推荐。

1.5  知识图谱推理问答的方法

1.5.1  键值记忆网络

记忆网络（KV-MemNN）[15] 模型在处理各类文档及问

题回答任务时有着很高的优势。该模型寻址基于键存储器高

速缓存（查找表），读取基于值存储器高速缓存，不但为行

业从业人员带来了可为以前知识更加灵活编码的模式，还使

得模型对键值变化的表达力更强。在设计键值时，键负责匹

配问题，而值负责答案响应。该模型有着整个模型可以通过

键值变换进行训练，同时仍然通过随机梯度下降使用标准反

向传播的特性 [16]。KV-MemNN 模型如图 3 所示。

图 3  KV-MemNN 框架图

KV-MemNN 把各个存储槽定义为 (ki,vi) 向量对，以此来

表示问题 x。key-value 的内存寻址和读取的过程包括以下三

个步骤。

key-hashing：问题查询在使用键值对在一个非常大的文
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件中找到自己的内存阵列。大于内存插槽大小的 KV 对可以

随机删除到内存插槽大小，而小于内存插槽大小的 KV 对则

满足。

key-addressing: 每一个候选记忆都被计算出一个概率：

        （1）

式中： 代表问题的表示， 代表每个内存插槽

的表示，两者点乘然后 softmax 得到每个内存插槽的概率。

value reading：最后，值被乘以它们的概率以获得输出：

                                                   （2）

对于多层的 key-value memory network，得到输出的 O

以后，将循环：

                                                            （3）

根据 o 刷新 q2, 反复重复 Value Reading 和 Key Address-

ing 两个操作，以实现内存访问过程，最后在第 H 跳后得到

qH+1。算出全部可能为结果的参数：

                  （4）

键值存储网络是由端到端存储网络改造而来的，其一方

面是为了解决 KB 的结构不够灵活的问题，以构建一个可以

直接读取文本的记忆网；另一方面解决端到端存储网络无法

加入大规模已有知识的问题。

1.5.2  基于强化学习的多跳路径搜索

多跳路径搜索也称为多跳推理（Multi-Hop）[17]，是在不

完全知识图谱（knowledge graph，KG）上解析回答（question 

answer，QA）的一种有效方法。这个问题可以由强化学

习（reinforcement learning，RL）进行规划。本文选择以

Variational Reasoning Network（VRN）[18] 模型作为代表进行

简单说明，模型框架如图 4 所示。

图 4  Variational Reasoning Network（VRN）框架图

该模型分为两个模块：主题实体识别模块 和知识

推理模块 ，将主体实体 y 看作隐变量。两个模块进

行联合优化可得出以下结论：

   （5）

主题识别模块：

   （6）

知识推理模块：从边缘出发，找出所有可能在 T 跳之内

到达实体（忽略边的方向）及对应的整个子图，用 Gy 表示，

具体知识推理流程示意图如图 5 所示。

图 5  知识推理示意图

Gy 中包含的实体都是潜在的答案实体。对任意潜在答案

a，定义 Gy→a 为包含了所有 y 到 a 路径的子图。计算子图的

向量表示如下：
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将 g(Gy→a) 作为 $a$ 的特征向量用于计算概率训练：

                 （8）

目标函数的原始形式为：

    （9）

使用辨分推断得到目标函数的下界：

                                                        （10）

基于强化学习的多跳路径探索不仅具有强大的多跳推论

能力，而且具有很好的解释可能性。但是，这不仅关系知识，

属性和事实知识也可以处理，问题必须有一个主体，适用范

围小，没有其他的推论能力。另外，在不完全的 KG 环境中，

根据训练数据中错误的负示例，接收低质量的返回，降低测

试阶段的一般化能力。
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2  医疗知识图谱构建方法与实现

医疗知识图是智能查询的基础，可以为人们提供更高效、

更准确的医疗服务。根据医疗数据的特征，采用了基于收集

的结构数据设计和构建医疗领域知识图的半自动方法。结合

知识图的构建方法和医疗现场的特性，设计了本文中医学知

识图谱的方法。

2.1  医学知识图谱构建流程设计

基于医学知识的专业性，本文使用人工筛选结合深度学

习的组合来构建知识图谱，架构如图 6 所示。通过对互联网

医疗专家网站的数据进行克隆，结合专家医生的意见，正确

且专业的医疗知识图将根据特定规则融合相关实体和相关属

性数据而获得。

图 6  知识图谱构建架构

2.2  医学数据采集和知识提取

本文的医疗知识数据采集主要使用爬虫技术爬取包括丁

香园、好大夫健康网、39 健康网等专业医学网站。爬取数据

类型包括药品说明书、疾病描述、专家问诊数据等。

知识提取包括实体、属性和关系提取。通过前一节的说

明，获得了主要的专业医学网站的医学数据。通过这些数据，

需要提取实体信息，如实体、疾病、药物、人群、部门、实

体属性、实体之间的关系等。

本文采用了一种基于字典和规则的命名实体提取方案。

如流程图中说明的那样，规则制作是根据文本直接设定规则，

另一个是根据单词分段后的单词和词性设定规则。

2.3  基于 Neo4J 的医学知识图谱的存储与可视化

本文采用图形数据库 Neo4J 对相关医疗数据和实体词表

进行存储与组织管理 [19]，医疗知识图谱数据的来源主要有两

个部分，一是前文中工作所积累的相关的疾病、症状、药品

等医疗实体的词表；二是利用网络爬虫结合设定的规则从相

关医学站点爬取的原始数据。这些数据可能是结构化数据、

非结构化数据和半结构化数据，对于不同来源的不同类型数

据，需要进行知识融合，也就是将代表相同概念的实体合并，

将多个来源的数据集合并成一个数据集，之后建立知识图谱，

进而通过推理获取新的知识，实现智能问答。

基于上述专家的医学网站，通过本文的实体提取、关系

提取以及知识融合，最终得到完整的医学知识图，以及实体

关系和实体关系属性。其中有 8868 个疾病实体，76 个部门

实体，631 个人口实体，77 个部分实体，10 877 个征兆实体

和 40 197 个药物实体。表 1 给出了各种实体之间的关系的数

据结果。

表 1  各实体间关系数据结果

实体 科室 人群 部位 症状 疾病 药品

科室 * * * * 16 163 *

人群 * * * * * 72 763

部位 * * * 14 579 9174 *

症状 * * 14 579 72 844 90 841 209 217

疾病 16 163 * 9174 90 841 8868 79 394

药品 * 72 763 * 209 217 79 394 *

知识图谱最后被保存在 Neo4J 中。节点表示实体，实体

之间的关系根据边连接。图是包括相应实体的属性信息的知

识地图的节点的示例，但不包括与其他实体的关系。图 7 是

Neo4J 中医疗知识图谱的存储和展示。

图 7  知识图谱展示

3  基于知识图谱的医疗问答系统实现

目前主流基于知识图谱的问答系统，基本都是通过关

键字语义提取分析，之后遍历知识库进行匹配，反馈遍历

结果。但是这种问答方式一方面依赖于知识库的语义解析

和规则设定，另一方面对于复杂的自然语言问题处理效果

往往不理想。除此之外，在医疗情境下，患者在表述自身

症状时不一定准确，有可能出现缺失、心理臆想等问题。

这在客观上给精准实现知识图谱问答系统实现智慧医疗情

境带来了现实挑战。如图 8 所示，为本文阐述中所设计的

医疗问答系统框架。
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图 8  本文所述问答系统框架

3.1  基于卷积神经网络（CNN）的字 - 词分类模型

通过 n-gram 语言模型可知自然语言具有局部特征 [20]。

由于卷积神经网络在提取局部特征时表现优秀，局部特征

所涉及的短文本在表达语义上也存在清晰明确的特点，因此

卷积神经网络和短文本结合经常被用于自然语言的文本分类

处理。

在本文中，使用卷积神经网络模型来有意义地表现患者

的状态描述，并将其映射到基于知识的对应关系 / 属性中。

集合特定医疗情境与具体科目，实现患者用户语义的分析提

取。关系 / 属性映射文本分类任务 CNN 模型的特定方法如图

9 所示。

图 9  基于 CNN 的问句关系 / 属性映射模型图

3.2  信息归一化与查询问答逻辑转化

患者在相关情境下使用的自然语言词汇与相关医疗知识

库中的语义实体存在一定区别和差异，因此在接收到患者相

关自然语言语料之后，需要根据医疗知识库中的实体与关系

存储情况对其进行归一化处理。之后通过实体识别模型提取

出的医疗实体进行语义解析与遍历匹配处理，最后对知识库

进行检索得出答案。

在患者相关问题语义被知识库正确解析之后，系统一

般首先会根据语义提取出患者提问所属类型，具体涉及关系

和属性的特征界定。患者提出的相关问题会在语义解析之后

匹配对应的规则转换成 Neo4J 中的查询语句，通过提供的

查询系统结构进行匹配对应知识库中的答案。整个过程其实

是从实现自然问题语义学解析到计算机知识数据逻辑的转

换处理。

3.3  系统部署与医疗问答系统实现

本系统目前只能在本地环境通过命令提示符运行，测试

环境为 Windows10 64 位操作系统，系统部署流程如图 10 所

示，先安装平台开发环境，再导入模型数据，之后构建知识

图谱，最后启动服务。

图 10  系统部署流程

本章节对基于知识图谱的智能问答系统选取部分案例对

其功能进行测试。测试平台为 Windows10，使用 Python 版本

为 3.8.3。根据前文构建的模型问答系统对在线用户咨询问题

的回复效果进行测评，从用户日志中随机采样若干有效问题，

最终搭建的医疗问答系统运行解答过程如图 11 所示。

图 11  知识图谱问答系统演示

如图 11 所示，测试“百日咳一般会出现什么症状”，

知识图谱给出答案“百日咳的症状包括：痉挛性咳嗽；吸气

时有蝉鸣音；胸闷；肺阴虚；惊厥；抽搐；低热”。能够清

晰详细地展示出以患者病情特征为核心实体为中心的知识图

谱关系。

为了进一步验证本文设计实现的基于问答系统的有效性

与精确性，笔者还特意邀请了不同相关患者用户针对自己就
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医过程涉及的病症知识问题对系统提问。实践证明，本系统

对于患者提出的医疗问题给出了科学合理、切合实际的回答，

具有一定的实际应用价值。

4  结语

本系统结合目前用户的常见医疗问答情境需求和对应场

景下医疗数据的特点，同时根据医疗知识图谱建设需求，开

发了不同爬虫策略从医疗网站上获取相关生产医疗数据，进

一步构建了医疗实体关系知识图谱。在存储和组织上选择了

Neo4J 图数据库对图谱进行处理，并在此基础上构建实现了

医学健康领域知识问答系统。从问答系统运行结果和响应时

间来看，它能较为准确和及时地满足用户的需求。但从实际

需求用户来说，本系统在数据提取和推理演绎上存在问句分

类的算法不够高效、语义分析精准不足等问题，如何进一步

提升医疗问答系统的精准性和增强用户体验，将是后续工作

的研究重点。
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