
 

融合大规模医学事实的跨语言双层知识图谱
*

王楚童 1,2,    李明达 1,    孙孟轩 1,2,    王    静 3,    杨雪冰 1,    牛景昊 1,    贺志阳 3,    张文生 1

1(中国科学院自动化研究所 多模态人工智能系统全国重点实验室, 北京 100190)
2(中国科学院大学 人工智能学院, 北京 100049)
3(讯飞医疗科技股份有限公司, 安徽 合肥 230088)

通信作者: 张文生, E-mail: zhangwenshengia@hotmail.com

摘　要: 得益于信息化技术的快速发展和医疗信息系统的普及, 医学数据库中积淀了海量的医学事实, 如患者临床

诊疗事件以及医学专家共识等. 如何从医学事实中提炼出知识, 进而对其管理和合理利用, 是推进诊疗自动化和智

能化的关键. 知识图谱作为一种新型的知识表示工具, 能够有效挖掘和组织大规模医学事实中的信息, 受到医疗领

域从业人员的广泛关注. 然而, 现有医疗知识图谱普遍存在规模小、限制多、可扩展性差等问题, 面向医学事实的

知识表达能力有限. 为此, 本文创新性地提出了一种双层医疗知识图谱架构, 通过对英文患者诊疗事件和中文专家

共识进行信息抽取, 构建得到一个跨语言、多模态、动态更新、可拓展性强的十亿级医疗知识图谱, 可提供更加

精准的智能医疗服务.
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Abstract:  Benefiting  from  the  rapid  development  of  information  technology  and  the  widespread  adoption  of  medical  information  systems,
a  vast  amount  of  medical  knowledge  has  been  accumulated  in  medical  databases,  including  patient  clinical  treatment  events  and  medical
expert  consensus.  It  is  crucial  to  extract  knowledge  from  these  medical  facts  and  effectively  manage  and  utilize  them,  which  can  advance
the  automation  and  intelligence  of  diagnosis  and  treatment.  Knowledge  graphs,  as  a  novel  knowledge  representation  tool,  can  effectively
mine  and  organize  information  from  abundant  medical  facts  and  have  received  extensive  attention  in  the  medical  field.  However,  existing
medical  knowledge  graphs  often  suffer  from  limitations  such  as  small  scale,  numerous  restrictions,  poor  scalability,  and  so  on,  leading  to  a
limited  ability  to  express  knowledge  from  medical  facts.  To  address  these  issues,  this  innovatively  proposes  a  bilayer  medical  knowledge
graph  architecture  and  employs  information  extraction  techniques  on  both  English  patient  clinical  treatment  events  and  Chinese  medical
expert  consensus  to  construct  a  billion-scale  medical  knowledge  graph  that  is  cross-lingual,  multimodal,  dynamically  updated,  and  highly
scalable, aiming to provide more accurate, intelligent medical services.
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医学事实是医学事件的真实情形, 它可以指在过去已发生的事件, 亦可指被验证成立且中立的陈述, 在医学中

即共识、指南等蕴含医学知识与临床经验的概念. 伴随着现代医学设备、健康医疗场景、医疗信息系统的蓬勃发

展, 医疗大数据在产生、传输和管理的全流程快速升级, 医学数据库中积淀了海量的医学事实数据 [1]. 作为涉及国

计民生的重要基础性战略资源, 医学事实中蕴含着大量的诊疗经验和临床规律, 如何从中挖掘不同医疗实体间的

关联并提炼出知识, 进而对其管理和合理运用, 是实现智能化的医学知识检索、医疗辅助诊断以及医学档案管理

的关键.
作为大数据时代一种有效的知识表示与存储工具, 知识图谱能够有效挖掘、组织和管理大规模数据中的知

识, 提高知识信息服务质量, 从而也可以在医学领域为医生和病人提供更智能化的服务. 医疗领域中知识图谱被广

泛用于对海量医学事实的存储组织 [2], 其中, 知识图谱中医学事实表现为 (实体, 关系, 实体)的三元组. 近 10年来

医疗知识图谱不断涌现, 国外如芝加哥大学的 LynxKB[3]、德克萨斯大学的 BMKG[4]、伍斯特理工学院的 BKG[5].
国内如中医科学院的中医药知识图谱 [6]、哈尔滨工业大学的 EMKN[7]、北京大学联合鹏城实验室的 CMeKG[8]、

北京交通大学的 R-MKG[9]、阿里的 DiaKG[10]. 整体而言, 知识来源从多源医疗知识库、电子病历到共识文献, 构
建方式从静态手工标注到动态自动抽取, 规模从万级到亿级.

虽然医疗知识图谱的应用场景愈发广泛, 但真正落地、符合临床使用的知识图谱产品仍然短缺. 考虑到医疗

领域信息维度多, 当前知识图谱受限于存储的知识类型和表达能力, 难以满足真实场景的临床诊疗需求. 具体而

言, 当前阶段医生在临床诊疗过程中通常会同时考虑目标患者的相似病例和医学百科指南, 而现有医疗知识图谱

的结构单一, 没有体现多种知识图之间的逻辑关系, 难以从多个角度辅助医疗决策; 现有图谱大多是由单语言描述

的纯文本表示, 因此无法回答需要跨语言的医学知识查询; 由于缺乏医疗影像等不同与文本模态的数据, 导致难以

应对多模态推理的需求, 限制了该类知识图谱在多模态医疗场景中的使用价值; 现有医疗领域的知识图谱主要用

于存储静态医学知识, 缺乏面向患者动态诊疗事件的组织和表达能力, 难以有效刻画医学事实的演化规律.
为了更加有效地表示复杂的医疗领域信息, 本文提出了一种新型面向大规模医学事实的双层知识图谱框架,

以医疗专家共识为上层宏观知识, 以患者诊疗事件为下层微观实例, 建立“个体诊疗指标-专家共识经验”的知识表

示框架. 在此基础上, 对现有医疗数据进行自动化的信息抽取, 刻画不同语言、不同模态的医疗实体在不同时刻上

的关联关系, 构建得到一个跨语言、多模态、动态更新的十亿级双层医疗知识图谱. 具体而言, 本文首先基于

UKB数据库①的患者病例数据提取得到实体集和关系集, 并通过医学事实解码和多模态数据预处理构建得到包含

约 50 万患者信息的英文病例图谱; 其次, 本文基于中华医学会②的医学指南进行实体和关系抽取, 得到了包含疾

病医学共识的中文百科图谱; 最后, 本文提出跨语言相似匹配方法将中英文图谱中的疾病实体进行对齐, 构建知识

图谱的跨层连接, 进而得到一个跨语言、多模态、动态更新的双层医疗知识图谱, 实现了多层次、多模态、多尺

度医疗知识的有机融合. 本文提出的双层医疗知识图谱将患者诊疗数据和专家共识经验以合理的逻辑关系结合起

来, 有效弥补了医疗知识图谱表达能力和医疗诊断需要之间的鸿沟, 可应用于药物推测、相似患者检索等多个方

面, 为智慧医疗的实现提供了坚实的基础, 其主要贡献如下:
(1) 在理论层面, 提出了由“个体诊疗指标-专家共识经验”组成的双层知识图谱架构: 以疾病为中心的百科图

谱, 用以关联专家知识和术语概念; 以患者为中心的病例图谱, 用以关联患者跨模态动态医学事实.
(2) 在技术层面, 基于双层知识表示架构, 提出了一种新型跨语言多模态的医学事实三元组自动化抽取技术,

可以有效从结构化的英文 UKB患者数据以及非结构化的中文医学指南进行信息抽取及跨语言关联.
(3) 所构建的双层知识图谱实现了英文病例图谱和中文百科图谱的跨语言连接, 首次建立包含 17 261 282 个

实体、805 065 729个三元组的十亿级动态医疗知识图谱, 填补了国内外医疗信息结构化整合的空白.
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本文各章节的内容组织如下: 第一章介绍了医疗知识图谱构建的国内外研究现状, 然后对实体抽取、关系抽

取和知识融合的技术进行介绍; 第二章介绍了知识图谱双层架构和跨语言知识图谱的具体构建流程和方法; 第三

章展示了实验结果并进行了分析; 第四章对所构建的知识图谱进行了可视化展示; 第五章是结论和未来工作. 

1   相关工作
 

1.1   医疗知识图谱

近年来, 医疗知识图谱蓬勃发展、方兴未艾. 得益于互联网时代的到来和信息化技术的快速发展, 国外在早期

对医学领域的知识结构和组织形式投入了大量的研究, 并建立了一系列较为成熟的医疗知识库, 如: 描述基因和蛋

白质供能的 Gene Ontology、描述医疗术语的 SNOMED-CT、描述疾病概念的 Disease Ontology等 [11]. 随着近年

来医学信息系统的普及, 医学领域积淀了海量的医学知识、临床诊断和医疗影像数据, 国内外一些研究机构和知

名公司逐步利用新兴的知识图谱技术来取代传统的知识库, 实现对海量医学数据的存储组织. 2014 年, 芝加哥大

学的 Dinanath等 [3]将过往搜集的基因, 蛋白质以及疾病相关的知识库进行整合, 构建 LynxKB知识图谱, 为医疗用

药和决策提供了辅助支持. 2018 年, 美国德克萨斯大学健康科学中心 Tao 等 [4]将多源医学知识库 SemMedDB 和

Linked Open Data的概念统一, 制定了标准 UMLS术语, 构建得到融合多源医学知识的知识图谱 BMKG. 2022年,
美国伍斯特理工学院 Huo等 [5]通过对近 10年发表在 PubMed上的文章进行信息抽取, 构建得到医疗百科知识图

谱 BKG, 该图谱有效展示了前沿医疗知识的发展和演变. 此外, 国外相关公司也在积极探索将医疗知识图谱集成

至业务系统中, 进而实现医疗信息的有效存储, 提供高质量的医疗信息服务. 2015年 Google推出医疗版“知识图谱”
用于医疗搜索, 随后, IBM 在同一年以肿瘤和癌症领域的知识图谱作为数据源, 推出了 Watson Health 医疗决策

系统.
国内在医疗知识图谱领域的研究起步较晚, 目前处于积极追赶阶段. 2015 年, 中国中医科学院中医药信息研

究所基于已有的中医药学语言系统构建了中医药知识图谱, 其中包含约 100万条中医药语义关系 [6]. 2017年, 哈工

大的 Zhao 等 [7]基于海量电子病历构建得到医学知识图谱 EMKN, 并为基于症状的医疗诊断提供知识支持. 2019
年北京大学联合鹏城实验室的 Odmaa等 [8]以人机结合的方式研发了中文医学知识图谱 CMeKG, 其中覆盖了疾病、

药物和诊疗技术等各类医学知识. 2020年北京交通大学 Li等 [9]利用结构化的电子病历数据, 从 1 600万份诊疗数

据中抽取出医学知识关系, 构建了包含超过 22 000 个医学概念节点的知识图谱 R-MKG. 在工业界, 阿里于 2021
年携手秒健康推出糖尿病知识图谱 DiaKG, 对公开发表的 41篇糖尿病指南和共识进行实体和关系抽取, 该图谱涵

盖了近年来最广泛的糖尿病领域研究热点和前沿进展 [10]. 与上述知识图谱不同, 本文面向医学事实构建的大规模

动态医疗知识图谱, 旨在为高质量、结构化的医疗知识整合提供基础性支撑. 

1.2   知识图谱构建技术

知识图谱主要分为自底向上和自顶向下两种构建方式. 自底向上是从已有知识库中使用信息抽取和数据筛选

手段, 采集置信度高的新事实加入到知识库中 [12]. 自顶向下是指先构建模式层, 确定知识图谱的本体结构, 根据模

式层的规范将三元组存储构建数据层 [13], 本文使用自底向上的构建方式, 主要涉及医疗实体抽取、医疗关系发现

和医疗知识融合三个方面.
医疗实体抽取也叫医疗命名实体识别, 常用技术可以分为基于字典、基于机器学习和基于深度学习的方法.

基于字典的方法是将相应数据库中的实体作为字典, 在此基础上对文本进行匹配, 如 Wu 等 [14]利用 CHV 和

SNOMED-CT两个医学词典对医疗诊所笔记中的医学信息进行命名实体识别. 基于机器学习的方法通常将命名实

体识别作为一个序列化标注任务, 需要标注一定规模的训练语料, 如Wang等 [15]采用 CRF和 SVM的级联模型, 精
准识别出临床记录中的 10种命名实体, Zhou等 [16]考虑了医疗术语的特征, 利用多种词性特征训练 HMM模型实

现对医疗实体的识别. 基于深度学习的实体抽取算法, 近年来被广泛应用于命名实体识别, 不需要过多的特征工程

且性能优越, 目前已经成为该领域的主流算法, 如 Chowdhury等 [17]构建了 BiRNN模型识别中文电子病历的医疗

命名实体; Ji等 [18]采用 Attention-BiLSTM-CRF模型进行实体抽取, 并提出了一种自动校正的算法, 得到了较高的
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F1值; Tan等 [19]提出了边界感知的神经网络模型, 并采用联合训练的方式, 解决了医学名词实体较长、识别边界

困难的问题.
医学关系抽取目的是解决医疗实体间的语义关联问题, 与实体抽取类似, 早期关系抽取主要采用人工构造词

典和基于机器学习的方法, 如 Guo等 [20]使用关系表达模板匹配和关系提示词、事件触发词规则约束相结合的方

法抽取医疗事件因果关系, Abacha等 [21]使用人工构建模板和 SVM混合模型, 得到更为精确的分类效果. 近年来,
深度学习成为了关系抽取的主流, 如 Quan 等 [22]提出了一个多通道卷积神经网络 (MCNN) 进行医学关系抽取;
Zeng等 [23]利用了使用序列到序列 (Seq2Seq)的方法设计实体和关系提取的多任务学习复制模型, 解决了医学实体

间普遍存在重叠关系的问题; Zhou等 [24]提出一个基于 BERT的关系抽取模型, 采用自适应阈值和局部上下文池化

的方法来抽取文档级生物医学实体关系.
医学知识融合是以实体对齐为主要任务进行的不同数据源的医学知识的整合, Shen等 [25]采用基于词向量的

语义相似的方法, 将不同数据源的实体文本使用Word2Vec转换成词向量, 利用词向量之间的余弦相似度计算判

断是否对齐, E等 [26]尝试将关系和属性三元组结合起来进行实体对齐, 采用参数共享联合方法和基于翻译的知识

嵌入方法将它们联合嵌入. Dieng-Kuntz等 [27]将不同医学数据库转换为医学本体, 在人工控制下对不同本体进行补

全和融合, 通过知识的本体结构来实现两个医学知识库的融合. Zhai等 [28]提出一种多模态结构图模型, 利用图结

构对多模态医学数据进行建模和表示. Lacoste-Julien等 [29]设计了一种贪婪迭代算法, 利用实体匹配以及实体之间

的关系图信息实现了实体对齐. 

2   技术方法
 

2.1   双层知识图谱表示框架

Lp

Lp = {hp,rp, tp} hp tp rp Ld

Ld = {hd,rd, td} hd td

本文提出了双层医疗知识图谱表示架构, 在逻辑上可分为患者层与疾病百科层两个层次, 其中底层是患者层

 , 该层以患者为中心, 主要由患者和患者关联的一系列诊疗事件组成, 诊疗事件包括疾病诊断和其他医学事实,
可形式化为   , 其中   表示患者实体,    表示诊疗结果,    表示诊疗关系; 上层是疾病百科层   , 该层

以疾病为中心, 主要由疾病和百科知识组成, 这些百科知识包括症状、检查和治疗等疾病信息, 可形式化为

 , 其中   表示疾病实体,    表示疾病百科知识.
Lp
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双层知识图谱表示架构通过跨层连接的方式实现知识图谱的层间融合. 跨层连接的构建首先分别提取   和

 中的实体类型集合   和   , 查找两个集合中共现或存在相似语义的实体类型集合   . 然后, 对于每

一个实体类型   , 分别获取   和   中相应的实体集合   和   , 通过制定相似度匹配规则识别出共指相同本

体信息的实体对   , 得到相应的三元组集合   , 其中   . 最终, 可以得到跨层

连接三元组集合   , 实现知识图谱的跨层连接. 如图 1所示, 具体而言, 本文构建的双层医疗知识图谱中, 在
患者层和疾病百科层, 都存在疾病这一实体类型 (用蓝色节点表示), 因此, 本文对患者层的英文疾病实体和疾病百

科层的中文疾病实体进行语义相似度匹配, 得到共指相同语义信息的疾病实体对集合, 实现跨层连接.
面向医学事实的双层知识图谱构建可主要划分为三个部分: UKB动态多模态病例图谱构建、中文百科知识

图谱构建以及中英文知识图谱融合, 整体构建流程如图 2所示. 

2.2   UKB 动态多模态病例图谱构建
 

2.2.1    UKB病例数据获取

由于中文患者病例数据较少, 且因涉及患者隐私多数无法公开, 本章基于英国生物银行 (UK Biobank, 简称

UKB)医学数据库构建病例知识图谱. UKB是目前世界上最为知名和开放的生物银行, 自 2006年建立以来已收集

了英国多于 50万名参与者的血液、尿液和唾液等样本, 获取了完善的人口学、社会经济、生活方式和患者诊断

信息, 以及多种形式的医学影像数据, 具有样本量大、种类丰富、数据质量高的特点.
本文研究团队已获得 UKB 的授权, 从中提取了 502 409 个患者和相关的医学事实, 主要包括社会人口特征、

生化测量、心理认知状态、在线随访信息、入院诊断数据和MRI成像等.
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图 1　面向医学事实的双层知识图谱表示框架
  

实体集和关系
类型集构建 病例图谱

UKB 数据库
多模态数据预

处理
社会人口特征 生化测量 心理认知状态

患者病例数据
在线随访信息 入院诊断数据 MRI 成像

医学事实解码

知识融合

中华医学会 百科图谱

实体抽取

医学指南 疾病 临床路径 检查

关系抽取
症状体征 手术操作 检验

图 2　面向医学事实的知识图谱构建总体流程
  

2.2.2    病例医学事实三元组构建

在构建阶段之前, UKB原始数据被处理为 csv格式以便进行患者医学事实的提取. UKB数据由 3个 csv格式

的表格组成, 包括患者病例表、域名信息表和医学事实映射表, 分别记录了患者关联的医学事实、域名的相关信

息和从域名编码、诊疗结果编码到诊疗结果的映射关系, 域名可以理解为与患者相关的某一个医学事实的属性.
在 UKB中, 一些域名具有多个实例, 用来表示相应医学事实的采集时段.

在构建实体集阶段, 本文首先剔除了原始表中的空值, 然后分别从患者病例表和医学事实映射表提取患者实

体 (以 eid作为唯一标识)和各类诊疗结果, 确定用于构建医疗知识图谱的全部实体. 具体而言, 对于数值型、离散

型和文本型的诊疗结果, 直接将其名称作为实体名称构建实体, 对于 XML格式的心电图、DCM格式的影像等图

像诊疗结果, 本文将其名称作为实体名称构建实体, UKB提供了下载医疗图像的工具 ukbfetch和批量下载的工具
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ukbconv, 在批量下载图像实体后, 本文将各种格式的图像统一处理成 png格式, 使用 Tomcat①为每个图像分配一

个 URL作为实体属性.
在构建关系集阶段, 本文将 UKB中每一种域名作为一种关系类型. 对于多实例域名, 本文赋予相应关系时间

属性, 将实例作为关系的时间属性值, 由此表达某一时段患者发生某一医学事实, 实现了 UKB病例知识图谱的动

态更新.
在构建事实三元组阶段, 本文对患者关联的每一个医学事实进行解码, 具体而言, 患者病例表的第一列是患

者 eid, 其他列对应患者的不同医学事实, 列名由域名 ID、实例组成, 列值是诊疗结果编码, 对于每一列, 本文首先

查询域名信息表, 得到域名 ID对应的域名和域名编码, 从而得到对应的关系名称, 并将实例作为关系的时间属性

值记录下来, 然后查询医学事实映射表, 得到域名编码和诊疗结果编码对应的诊疗结果. 通过上述方法, 本文得到

了包含 50多万的患者信息的医学事实三元组 (患者 eid, 关系, 诊疗结果), 其中部分关系类型被赋予时间属性, 用
于表示该事实三元组发生的时刻. 

2.3   中文百科知识图谱构建
 

2.3.1    百科医学知识数据获取

为了保证医疗知识图谱的科学性和权威性, 本文数据来源于国家一级出版单位和国家级医疗专业学会、协

会, 主要以下几个方面:
(1)权威行业协会、学会在国家卫生健康委员会领导和组织下制定的规范、指南、标准和路径等;
(2)国家卫生健康委“十二五”、 “十三五”医药卫生规划教材和权威医药卫生专著等;
(3)诊疗规范;
(4)相关医学文献;
(5)药物说明书;
(6)按照疾病组织专家编写适合基层医药诊疗需要的知识条目等. 

2.3.2    百科医学事实三元组构建

在医学领域, 积累了海量的非结构化的医学指南, 其中蕴含丰富的医疗百科知识可认定为医学事实. 为了从中

提取得到高质量的中文百科知识图谱, 本文设计了一套完整的医疗知识挖掘和抽取技术, 旨在从大量的医疗指南

中发现新的结构化的百科知识, 经清洗和人工审核之后, 添加到已有的知识库体系中, 从而保证知识库的完备性和

实时性及迭代更新的能力.
医学指南实体抽取 考虑到基于深度学习的实体抽取算法, 减少了对手工规则的依赖, 不需要过多的特征工程,

在大规模医疗数据的背景下能够取得较好的抽取性能 ,  因此本文采用基于 BERT(Bidirectional Encoder
Representation from Transformers)加自注意力机制的多层序列化深度学习标注模型, 实现了嵌套实体和顶层实体

的联合抽取.
如图 3所示, 标注模型首先使用医疗领域预训练的 BERT模型对输入句子进行编码, 在第一层, 首先识别底层

实体元素, 该例中, 可以识别出“四肢”为身体部位, “乏力”为症状元素 (图中简写为“元素”); 识别出第一层的实体之

后, 将识别出的实体中的每个字组合成一个整体表示, 用以识别更高层的实体. 在训练阶段, 设置一个固定的最大

实体层数, 按上述方式依次计算每一层的损失, 将每一层的损失相加, 进行联合训练. 在测试阶段, 依次预测每一层

的实体, 若在某一层没有标记出实体, 则预测结束. 通过上述方法, 本文对收集得到的医学指南进行实体抽取, 得到

包括疾病、症状、检查、药物、食物等类别的实体.
医学指南关系抽取 医学领域相对专业封闭, 其实体类型可枚举 (如疾病、药品、特殊人群等), 因此实体之间

的关系也是有限的可枚举的, 可通过预定义实体与实体之间的关系, 将抽取任务转换成分类任务来解决. 如抽取病

历中病原体与疾病之间的关系、疾病与手术之间的关系、症状与属性之间的关系、药物与病原体之间的关系等.
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由于医学知识的快速更新, 仅依靠专家整理已经不能满足需求. 为了快速丰富知识库中的实体关系, 本文采用远程

监督学习和人工核查的方案, 整体方案如图 4所示.
 
 

第 K 层标注层

第二层标注层

第一层标注层

编码层

Self Attention

Self Attention

O O O O O O

O O B-症状 E-症状 O O O

O O B-部位 E-部位

症 状 四 肢 乏 力 并 且

B-元素 E-元素 O O O

图 3　嵌套实体识别模型
 

 
 

入库

关系知识库
关系三元组

查询
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不合法

无结构化
文本

无结构化
文本

构建关系
抽取语料

关系抽取
模型

去重&专
家审核

丢弃

图 4　远程监督学习和人工核查
 

首先, 通过医疗专家构建小型专家知识库, 从无结构化数据中 (如病历, 医学百科, 医学书籍等) 识别出实体,
并将其链接到已有知识库中; 接着, 从已整理好的知识库中抽取出关系三元组, 将其映射到无结构数据中, 从而自

动构建含有噪声的训练数据; 利用上述自动构建的数据, 训练基于远程监督的关系抽取模型, 从而可以发现新的三

元组; 新发现的三元组交由专家审核, 确认无误后再更新到知识图谱中. 如对于“C型骨盆骨折的患者可以通过骨

盆环前后联合固定的方式进行治疗”这一句子, 通过实体抽取模型可以识别出“C型骨盆骨折”和“骨盆环前后联合

固定”两个实体, 将其链接到已有的知识库中可以查出对应关系为“治疗方案”, 由此得到关系三元组 (C 型骨盆骨

折, 治疗方案, 骨盆环前后联合固定)作为训练数据训练关系抽取模型. 该模型通过 BERT获取训练数据的嵌入表

示, 并通过一个多分类层输出句子中实体的语义关系. 本章节构建的中文百科知识图谱主要包括并发、检查方法、

治疗方案、用药、适宜食物、禁忌食物以及治愈率、治疗费用等关系. 
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2.4   中英文知识图谱融合

如图 5所示, 本文提出利用预训练翻译模型和字符串相似匹配实现英文 UKB病例图谱与中文医疗百科知识

图谱的融合.
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图 5　跨语言知识图谱融合
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如算法 1 所示, 本文首先从已构建的英文病例图谱和中文百科知识图谱中分别获取英文实体集和中文实体

集 ,  其中 ,  UKB 病例图谱中的疾病实体由 ICD10 和英文描述组成 ,  由空格符隔开 ,  本文通过正则表达式

“   ”识别出英文描述作为实体构建英文疾病实体集   ; 中文实体类型可枚举且与实

体关系具有明显的映射关系, 对于三元组   , 如果   是“存在症状”, 便可以判断   是疾病实体, 本文通过映射规

则识别出中文疾病实体并加入中文疾病实体集合     .  其次 ,  本文将英文疾病实体经预训练翻译模型

 翻译为中文, 并利用中文疾病术语标准化函数   将其进行术语标准化, 与原始英文疾病

实体构成实体对   加入到翻译实体对集合   中. 然后, 对于该集合的每一个中文翻译   , 本文

采用字符串的 Jaccard 相似度匹配的方法遍历中文疾病实体集将阈值大于 0.85 的实体提取出来得到候选中文实

体集, 并选择其中分数最高的中文实体, 与相应英文疾病实体   构成新增的实体对, 通过上述方式, 最终实现

了英文病例图谱和中文百科图谱的融合.
通过应用上述信息抽取和知识融合技术对英文患者病例数据和中文疾病百科数据进行分析处理, 本文最终得

到跨语言医疗知识图谱的统计信息如表 1所示, 其类别信息如表 2所示. 可以看出, 英文实体主要包括患者、疾病、

药物和图像等, 其中, 患者是英文知识图谱的核心实体类型, 与包括疾病、药物在内的各种医学实体通过诊断、用

药等关系相连. 中文实体主要包括疾病、症状、检查等类型的实体, 与英文知识图谱不同, 中文知识图谱以疾病为

核心, 通过检查方法、用药等关系与各类实体相连.
 
 

表 1　跨语言知识图谱数据统计
 

类型 统计量

患者实体 502 409
实体总数 17 261 282
关系 8 219

事实三元组 805 065 729
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表 2　跨语言知识图谱类别信息示例
 

类型 类别信息示例

英文实体 疾病(Constipation, Glaucoma等)、药物(ibuprofen, paracetamol等)、患者、图像等

英文关系 诊断、用药、脂肪测量、睡眠时间等

中文实体
疾病(青光眼、白内障等)、症状(眼胀、视力障碍等)、检查(瞳孔检查、视野检查等)、药物(盐酸左氧氟沙星片、

颈复康颗粒等)、食物(蜂蜜、羊肉等)、治疗(中医治疗、介入治疗等)等
中文关系 别名、并发、检查方法、用药、禁忌食物、适宜食物、疾病症状、治疗方案等

 

算法 1 中英文知识图谱融合算法

Een Ezh输入: 英文实体集   , 中文实体集 

Paligns输出: 英文-中文实体对集合 

Den← {},Dzh← {},Ptrans← {},Paligns← {}1. 初始化:    ;

Een Den2. 根据正则表达式从   中选取实体加入到   中;

Ezh Dzh3. 根据映射规则从   中选取实体加入到   中;

entorigin ∈ Den4. for     do

enttrans← BERTTranslation(entorigin)5.　    ;

enttrans← diseaseS td(enttrans)6.　    ;

(entorigin,enttrans) Ptrans7.　 将   实体对加入到   中;

8. end for

(entorigin,enttrans) Ptrans9. for     in     do

Dcandidate← {}10.　    ;

entzh Dzh11. 　for     in     do

Jaccard(entzh,enttrans) > 0.8512.　　 if     then

entzh Dcandidate13. 　　　将   和对应的 Jaccard score加入到   中;
14. 　　end if
15. 　end for

Dcandidate entzh (entorigin,entzh) Paligns16. 　从   中选取 Jaccard score最高的实体   , 将   加入到   中;

17. end for
 

3   实验与结果分析
 

3.1   用药推测

为验证双层知识图谱架构的有效性, 本文设计了一个用药推测实验, 实验分为两组: 第一组仅使用英文病例图

谱推测患者的用药情况, 由于疾病是患者用药的主要因素, 本文选取英文疾病信息作为患者特征; 第二组使用英文

病例图谱和中文百科图谱推测患者的用药情况, 在英文疾病的基础上, 加入中文百科图谱中的疾病症状知识作为

信息补充, 构建患者特征. 本实验的推断目标是患者是否服用 Aspirin(阿司匹林)药物, 是一个二分类问题. 本文选

取了阳性样本和阴性样本各 500 个, 在将患者特征表示成 multi-hot 向量后, 训练多层感知机 (Multi-Layer
Perceptron, MLP)输出患者的用药预测值, 并与真实标签进行比较, 得到的实验结果如表 3所示.

由结果可知, 与仅使用英文病例图谱相比, 双层图谱在四个指标上都获得了性能提升, 这是因为单一疾病名称

无法全面反映患者的健康情况, 通过补充中文疾病百科图谱中某些与药物关联密切的疾病症状 (如头痛、乏力

等), 可以更有效地推测患者的用药情况, 由此验证了双层架构的有效性.
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表 3　用药推测结果对比
 

患者信息 AUROC AUPRC F1 Accuracy
英文疾病 0.943 3 0.959 9 0.891 6 0.880 0

英文疾病+中文症状 0.948 8 0.967 6 0.904 1 0.906 7
  

3.2   跨层连接质量评估

Y = {(yi
en,y

i
zh)}

(di
en,d

i
zh) di

en Y di
zh

(di
en,d

i
zh)

为验证跨语言相似匹配算法的有效性, 本文对双层知识图谱中存在的中英文疾病实体对的正确率进行了评

估. 根据世界卫生组织 (World Health Organization, WHO)提供的 ICD10编码与英文疾病的对应关系①、国家医疗

保障局提供的 ICD10编码与中文疾病的对应关系②, 本文生成了中英文疾病对齐的标签集   . 然后, 对
于本文知识图谱中的中英文疾病对    , 找到    在    中对应的中文疾病, 如果其与    完全匹配, 则判定

 正确, 否则错误. 本文对眼、耳鼻喉、肿瘤、肾和心血管 5类疾病 446个实体对进行了评估, 经统计正确

率达到 78.3%.
经分析, 导致部分中英文疾病对存在错误的原因主要是中文疾病实体命名不规范导致的, 由于本文通过对大

量非结构化文本进行实体识别的方式抽取中文疾病实体, 难以保证原始语料的疾病实体符合 ICD10 的疾病命名

规范, 如“高血压 1级”等. 

3.3   基于嵌入方法的患者信息质量评估

本节结合知识图谱嵌入方法对所构建图谱中患者信息的质量进行评估. 具体而言, 考虑到疾病是患者用药的

主要因素, 本文选取英文知识图谱中与 1 000个患者相关的 (患者, 诊断, 疾病)三元组, 使用 TransE模型学习患者

的嵌入表示. 然后, 本文将患者表示线性映射到一维空间下, 推测患者对 Aspirin 药物的服用情况. 如 3.1 节所述,
此问题是一个二分类问题. 经与真实标签进行比较, 本文得到 AUROC等于 0.898 4, AUPRC等于 0.898 8, F1等于

0.730 4, Accuracy等于 0.793 3的实验结果, 证明了知识图谱中患者信息具有较高的质量. 

4   可视化展示

本文利用 Neo4j工具实现跨语言知识图谱的可视化展示. Neo4j是一个高性能的 NoSQL图形数据库, 它将结

构化数据以节点、关系和属性的形式存储在图上, 其中节点代表实体, 连边代表实体关系, 两者均可以设置属性.
通过图数据的可视化界面, 用户可以直观的看出实体和实体信息之间的关联. Neo4j提供了 Cypher查询语言, 它是

一种面向图分析、声明式的描述性图形查询语言 [30], 可以更精准高效的实现对图数据的查询. 

4.1   跨语言知识图谱概览

本文以 eid 为 1 000 724 的患者为例, 对患者展开诊断和用药查询, 来说明知识图谱的概览和构成, 如图 6 所

示. 可以看出, 该患者具有 8个诊断信息和 5个用药信息, 其诊断信息与中文疾病百科相关联. 具体而言, 患者关联

的英文疾病节点 Glaucoma 通过 aligns 关系连接到中文百科知识图谱的疾病“青光眼”上, “青光眼”节点包含了关

于该疾病的症状、检查方法和治疗方案、适宜食物和禁忌食物等信息, 如通常会出现“眼胀”、“视力障碍”等症状,
不宜吃“猪油”、“鸭肝”等食物. 另外, 患者还诊断出“鼻出血”、“鼻中隔偏曲”等疾病, 可以通过本知识图谱查询这

些疾病的相关信息, 为该患者的临床诊疗提供参考意见和依据. 

4.2   多模态信息展示

本文构建的知识图谱包含文本和多种格式的图像信息, 如 DCM格式的患者影像、XML格式的心电图等. 本
章节以英文病例图谱中的患者节点 1 012 980 的诊断、用药信息以及胰腺图像信息为例进行多模态展示, 如图 7
所示. 可以发现, 患者与多种诊断、用药和图像实体相连, 其中诊断和用药信息以文本形式存储, 图像信息通过
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URL进行访问. 具体而言, 患者通过 Abdominal MRI关系与 Pancreas Image节点相连, 通过选中影像节点, 可以得

到该节点的 URL信息, 进而通过 URL信息可以访问到医学影像. 通过上述示例表明, 本文构建的医疗知识图谱可

以有效存储并展示患者的多模态诊断信息, 辅助医生进行更为精准全面的患者医疗信息查询.
 
 

图 6　跨语言知识图谱概览
 

 
 

image     <id>:2657350    name: Pancreas image    url: http://172.18.116.37:8081/app/1012980_20260_0_0.png

图 7　多模态展示
  

4.3   知识图谱动态属性展示

本文构建的知识图谱中的患者-医学事实连边部分具有时间属性, 用以刻画患者在不同时刻的生理测量等医

疗检测信息. 为了展示所构建图谱的动态属性, 本章节以患者节点 1 000 074为例, 通过指定连边的时间属性值, 分
别查询患者在不同时间段的情况, 如 2006-2010 时间段对应的查询语句为“MATCH (h:patient)-[r:Vitamin_D]->
(t:fact) WHERE h.value='1 000 074' and r.time='2006-2010' RETURN t”. 如图 8所示, 可以看出, 在 2006-2010时间段

患者对维生素 D的平均摄入量为 23.8 μg, 在后三个时间段的摄入量为 2.49 μg、2.08 μg、4.03 μg. 维生素 D是一

种固醇类衍生物, 具有增强肌体对钙、磷的吸收的作用, 患者在后三个时间段的维生素 D 摄入量低, 这说明有骨
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质疏松的风险. 上述实例表明, 时间演化信息可以辅助医生更直观地了解患者的病史和最新情况, 并为合理预测患

者的未来情况提供了可能.
 
 

2006-2010 2012-2013

2014-2019 2019+

图 8　患者相关的医学事实不断更新
  

5   结论与未来工作

本文首次提出了一种双层医疗知识图谱架构, 并通过对包括英文患者诊疗事件和中文专家共识的医学事实进

行分析处理, 提取得到有价值的结构化数据, 构建一个跨语言、多模态、动态更新的医疗知识图谱. 具体而言, 本
文首先从 UKB患者病例数据中抽取得到实体集和关系集, 对医学事实编码进行解码构建医学事实三元组, 得到英

文病例知识图谱; 然后通过基于深度学习模型的实体抽取方法和基于远程监督的关系抽取方法得到中文百科知识

图谱, 进而使用跨语言相似匹配的方法实现了实体对齐和知识融合. 本文通过用药推测实验、跨层连接质量评估

和患者信息质量评估验证了所构建双层图谱的有效性, 并利用 Neo4j图数据库对知识图谱进行了可视化展示, 验
证了该图谱具有更为精准全面的面向大规模医学事实的知识表达能力.

后续研究工作重点围绕三个方面展开: 一是随着新的患者病例不断引入, 医学指南不断更新, 需要探索针对现

有知识图谱的动态更新机制, 自动化地高效引入并整合新的知识, 实现知识图谱的实时更新和规模扩展; 二是现代

循证医学重视客观医学证据匹配, 在诊断过程中需要查询病例事实来提供临床诊断支撑, 未来将探索基于动态医

学事实的医学证据涌现机制, 实现跨语言知识图谱对临床指南的辅助迭代与优化, 增强知识图谱面向真实医疗场

景的实用性; 三是知识抽取技术创新, 本文目前基于 BERT等模型实现中文百科知识抽取, 随着大模型技术的不断

发展, 本文未来拟采用更大规模的语言模型实现更高质量的知识抽取.
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