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摘　要　医学数据数字化推进过程中,如何选择合适的技术来对医学数据进行高效处理和准确分析,是当今医学领域普遍面临

的问题.利用具有优秀联想与推理能力的知识图谱技术来对医学数据进行处理与分析,能更好地实现智慧医疗、辅助诊断等应

用.医学知识图谱的完整构建过程包括知识抽取、知识融合和知识推理.其中知识抽取可细分为实体抽取、关系抽取和属性抽

取,知识融合则主要包括实体对齐和实体消歧.首先,对现今医学知识图谱的构建技术和实际应用进行归纳整理,针对每一具

体构建过程阐明技术发展脉络.在此基础上,对相关技术进行介绍并说明其优点和局限性.其次,介绍几个已成熟运用的医学

知识图谱.最后,根据知识图谱在医学领域的技术与应用现状,给出未来知识图谱可进行的技术兼应用性的研究方向.

关键词:医学;大数据;知识图谱;数据处理;知识图谱构建技术

中图法分类号　TP１８１

　

SurveyofMedicalKnowledgeGraphResearchandApplication
JIANGChuanyu,HANXiangyu,YANG Wenrui,LYUBohan,HUANGXiaoou,XIEXiaandGUYang
SchoolofComputerScienceandTechnology,HainanUniversity,Haikou５７０２８８,China

　

Abstract　Intheprocessofdigitisationofmedicaldata,choosingtherighttechnologyforefficientprocessingandaccurateanalyＧ

sisofmedicaldataisacommonproblemfacedbythemedicalfieldtoday．TheuseofknowledgegraphtechnologywiththeexcelＧ

lentassociationandreasoningcapabilitiestoprocessandanalysemedicaldatacanbetterenableapplicationssuchaswiseinformaＧ

tiontechnologyofmedicineandaideddiagnoses．ThecompleteprocessofconstructingamedicalknowledgegraphincludesknowＧ

ledgeextraction,knowledgefusionandknowledgereasoning．Knowledgeextractioncanbesubdividedintoentityextraction,relaＧ

tionshipextractionandattributeextraction,whileknowledgefusionmainlyincludesentityalignmentandentitydisambiguation．

Firstly,theconstructiontechnologiesandpracticalapplicationsofmedicalknowledgegraphsaresummarised,andthedevelopＧ

mentofthetechnologiesisclarifiedforeachspecificconstructionprocess．Onthisbasis,therelevanttechniquesareintroduced,

andtheiradvantagesandlimitationsareexplained．Secondly,introducingseveralmedicalknowledgegraphsthatarebeingsuccessＧ

fullyapplied．Finally,basedonthecurrentstateoftechnologyandapplicationsofknowledgegraphsinthemedicalfield,futurereＧ

searchdirectionsforknowledgegraphsintechnologyandapplicationsaregiven．

Keywords　Medicine,Bigdata,Knowledgegraph,Dataprocessing,Knowledgegraphconstructiontechnology
　

　　早期医学数据处理方法有数据降维、符号学习和表示学

习等.数据降维是将高维空间数据映射到低维空间进行表示

处理,以减少处理高维数据带来的计算成本.符号学习在机

器学习中被用来从已知确定的数据中学习规则,再利用学习

到的规则对未知数据进行预测[１Ｇ２].表示学习是把数据表示

为稠密低维的向量,使得在构建分类器或其他预测器时能更

容易提取到有用的信息[３Ｇ４].

随着医学数据数字化进程的推进,神经网络、深度学习[５]

等新方法效果显著.如Zhao等[６]通过构建基于卷积神经网

络[７](ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)的框架,更好地

预测了主要组织相容性复合体与肽配体之间的结合亲和力.

但现今在对海量医学数据进行处理时,仍存在利用率低[８]、数
据处理困难[９]等问题.

知识图谱,一种有向图结构的知识库,涵盖了实体、概
念及其相互间的语义关系,由谷歌于２０１２年提出[１０]并运

用到搜索引擎中.通过在医学领域引入知识图谱技术,可

帮助解决目前医学领域的数据处理和实际应用需求.对

比常规知识图谱,医学知识图谱实体鲜明、属性明确、数据

量大且迭代 更 新 快,同 时 还 有 关 系 复 杂 和 逻 辑 性 强 的 特

点.医学知识图谱的构建如图１所示,其由知识抽取、知
识融合和知识推理组成,其中比较重要的是知识抽取与知

识融合两个过程.



　注:结构化数据的网址为https://eicuＧcrd．mit．edu/;半结构化数据的网址为https://tianchi．aliyun．com/dataset/９２０８５;非结构化数据的网址为https://tianchi．

aliyun．com/dataset/１３５９６２

图１　医学知识图谱构建流程图

Fig．１　Flowchartofmedicalknowledgegraphconstruction

　　为帮助研究人员更好地在医学领域开展关于知识图谱技

术的研究,本文对医学知识图谱完整构建过程中的相关技术

进行综述.

１　医学知识图谱的知识抽取

１．１　实体抽取

实体 抽 取,又 被 称 为 命 名 实 体 识 别 (Named Entity

Recognition,NER),主要是在杂乱的医学文本中抽取实体.

由于医学数据具有复杂性,实际抽取过程通常存在抽取困难、

准确度低等问题.医学知识图谱的实体抽取方法可分为[１１]:

基于词典和规则的实体抽取方法、基于概率统计的机器学习

方法和基于深度学习的实体抽取方法.

(１)基于词典和规则的实体抽取方法.Coden等[１２]提出

CDKRM(CancerDiseaseKnowledgeRepresentation Model)

来对癌症特征及其关系进行表示,其捕获了非结构化病理报

告中有价值的癌症相关信息.通过将表示模型与其设计的信

息提取系统 MedTAS/P相结合,可完成非结构化自由文本病

理报告中的实体抽取等任务,进而实现文本病理报告的自动

填充.Savova等[１３]设计的cTAKES(ClinicalTextAnalysis

andKnowledgeExtractionSystem),能对临床文本中的实体

进行抽取.该系统由多个组件顺序组成,可灵活组装其他组

件,自由度高.基于词典和规则的实体抽取方法依赖于专业

领域词典和领域专家设计的规则,对数据量大、复杂性强的数

据难以取得好的抽取结果.

(２)基于概率统计的机器学习方法.主流模型有:隐马尔

可夫模型[１４](HiddenMarkovModel,HMM)、最大熵马尔可

夫模型[１５](Maximum Entropy Markov Model,MEMM)和条

件随机场[１６](ConditionalRandomField,CRF)等.Zhang等[１７]

给出了生物医学领域中的一组特征,并提出了一种缩写识

别方法和两种级联命名实体识别方法.这不仅为生物医

学领域提供了丰富的特征集,同时也是级联命名实体识别

的一次尝试.Wang等[１８]将命名实体识别任务转 换 成 分

类任务,进而提出基于 CRF的临床命名实体识 别.该 方

法取得了不错的识别效果,但仅在内科病历数据上进行了

实验,具有局限性.Jonnalagadda等[１９]在对临床叙述抽取

中首次引入了分布式语义,进而提出基于分布式语义的概

念抽取方法,显著提高了概念抽取性能.基于概率统计的

机器学习方法比基于词典和规则的实体抽取方法抽取准

确度更高、效率更好.

(３)基于深度学习的实体抽取方法.在医学领域用于实

体抽取的深度学习技术主要有 CNN、循环神经网络[２０](ReＧ
currentNeuralNetwork,RNN)等.Sun 等[２１]将 BiＧLSTMＧ

CRF和汉字的部首与词源特征相结合,提出了端到端的中文

医学命名实体 识 别 方 法,取 得 了 不 错 的 效 果.Li等[２２]将

CNNＧBLSTMＧCRF模型用于生物医学语 料 上 的 实 体 抽 取,

不仅提高了抽取性能,而且避免了对人工特征的依赖.Li
等[２３]提出了 BiLSTMＧAttＧCRF模型用于中文电子病历的

临床命名实体识别,取得了良好的效果.该模型可更多地

捕获上下文的有用信息,从而避免了远距离导致的信息丢

失.Ji等[２４]构建了 AttentionＧBiLSTMＧCRF模型来对中文

电子病历进行实体抽取,实现了利用文档级信息来缓解标

记不一致性.之后Ji等[２５]提出了一种基于多个神经网络

模型的协同合作方法,该方法将两个 BiLSTMＧCRF模型与

CNN模型进行结合,具有良好的泛化能力.基 于 深 度 学

习的实体抽取方法利用了神经网络的并行性与信息综合

能力等,进一步提高了抽取准确度.实体抽取方法具体如

表１所列.
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表１　实体抽取方法

Table１　Entityextractionmethods

阶段 方法/模型 优点 不足 实验数据 应用 Precision Recall F１

基于词典

规则的实体

识别抽取

MedTAS/P[１２]
能在非结构化的病理报

告中填充癌症疾病知识

表示模型

会受错误信息干扰;对不

遵循通用语法规则的语

言效果不佳

结肠癌病理

报告

文本病症病理报

告中的特征提取
０．７８ ０．８２ ０．８０

cTAKES[１３]
构建了一个词汇相对丰

富的查找字典,能较为快

速地完成抽取任务

需要 维 护 查 找 NER 所

需的字典;无法识别复杂

的同义词实体

Penn
TreeBank[２６]等

临床文本分析与

知识抽取
０．８０ ０．６５ ０．７２

基于概率

统计的机器

学习方法

一种增强基于

HMM 的命名

实体识别器的

方法[１７]

集成了丰富的生物医学

领域特征,取得了更好的

识别效果;首次在生物医

学领域上采用了级联命

名实体识别

对部分复杂结构无法进

行有效处理 GENIA[２７] 生物医学领域的

命名实体识别
０．６８ ０．６５ ０．６７

基于 CRF的

临床命名实体

识别方法[１８]

可正确识别未出现在训

练集中的实体
实验数据单一

电子病历

语料库１)
中文电子病历的

命名实体识别
０．９１ ０．８７ ０．８９

基于分布式语义

的概念抽取[１９] 提高了概念抽取准确度
分布式语义带来的问题
未得到解决 i２b２/VA[２８] 临床文本中的概

念抽取
０．７９ ０．８３ ０．８１

基于深度学习
的方法

结合词根和词根
特征的BiＧLSTMＧ

CRF[２１]

模型不依赖专业领域词
典和人工制定的规则与
特征,迁移性强

效果提升不明显,侧重字
符层面的特征提取 CCKS２０１７２) 中文电子病历的

命名实体识别
０．８８ ０．９０ ０．８９

CNNＧBLSTMＧ
CRF[２２]

词向 量 结 合 CNN 避 免
了人工特征,模型识别准
确度高、泛化能力好

准确度易受词向量好坏
的影响

BiocreativeII３)

JNLPBA２００４４)

生物医学领域的
命名实体识别

０．８９ ０．８９ ０．８９

０．８０ ０．７０ ０．７４

BiLSTMＧAttＧ
CRF[２３]

模型更多地捕获了上下
文的有用信息,从而避免
了远 距 离 导 致 的 信 息
丢失

识别新词的能力不足

CCKS２０１７

CCKS２０１８５)

中文电子病历的
命名实体识别

０．９０ ０．９０ ０．９０

０．８７ ０．８４ ０．８５

AttentionＧBiLSTMＧ
CRF[２４]

引入注意力机制一定程
度上缓解了标记不一致
问题;实体自动更正算法
减少了实体边界划分错
误,再结合药品词典和后
处理规则进一步提高了
准确度

不太适用于前沿医学上
的实体抽取

CCKS２０１８
中文电子病历的
命名实体识别

０．９１ ０．９０ ０．９１

CNN＋BiLSTMＧ
CRF(２)[２５] 模型具有好的泛化能力 模型较复杂 CHIP２０１８６) 中文电子病历的

命名实体识别
０．８６ ０．８６ ０．８６

１)http://www．easyemr．com．cn/activitys/activityＧlist．aspx?activityid＝３２
２)http://www．sigkg．cn/ccks２０１７/
３)https://biocreative．bioinformatics．udel．edu/tasks/biocreativeＧii/
４)http://www．geniaproject．org/sharedＧtasks/bionlpＧjnlpbaＧsharedＧtaskＧ２００４
５)http://www．sigkg．cn/ccks２０１８/
６)http://icrc．hitsz．edu．cn/chip２０１８/Task．html

１．２　关系抽取

关系抽取作为自动化构建知识图谱过程中的关键技术,
是对未知关系事实进行提取并添加到知识图谱中,这些关系

可将离散的医学实体联系起来,进而解决医学实体间语义链

接问题[２９Ｇ３０].医学领域中的关系抽取技术的发展分为早期

基于规则的方法、基于传统机器学习的方法和基于深度学习

的方法３个阶段.
(１)基于规则的方法.Zhu等[３１]建立了基于规则的知识

抽取及可视化平台来对中医古籍中的疾病“崩漏”进行知识抽

取,为中医疾病知识的逻辑化描述提供了方法.ElＧHalees
等[３２]设计了信息抽取系统用于在医疗记录中抽取知识,首先

将非结构化医学文本转换为结构化数据,接着使用关联规则揭

示医疗数据间的关系.该系统可协助医务人员检测医疗数据

间的隐藏关系,从而帮助制定更合理的患者护理方案.基于规

则的关系抽取方法在词汇匮乏时抽取效率高,但是其严重依赖

特定领域规则,导致整体关系抽取效果一般,且难以进行迁移.
(２)基于传统机器学习的方法.Nikfarjam 等[３３]设计了

机器学习与图推理机制相结合的系统,以提取临床记录中事

件和时间表达间的关系.Zhao等[３４]在生物医学文献中的关

系 抽 取 上 使 用 了 支 持 向 量 机 (SupportVector Machine,

SVM),并在特征表示上增加了语义谓词特征,该方法将准确

率提高了５％~１０％.类似地,Roberts等[３５]设计了基于统计

机器学习的关系抽取系统,同样使用 SVM 进行关系抽取.
该系统可抽取肿瘤叙述语料库上的临床关系,促进了临床文

本上信息挖掘的发展.基于传统机器学习的方法关系抽取准

确度较高,但抽取过程易受训练数据和实体抽取结果的影响,
这给实际应用带来了局限性,也影响了知识图谱的下游应用.

(３)基于深度学习的方法.Zheng等[３６]提出了新的标记

方案,将实体和关系的联合抽取转变为标注问题,并基于此研

究了端到端的模型来抽取实体和关系.该模型效果优于大多

数流水线和联合学习方法,但对于重叠关系的识别存在不足.
此外,标记方案与 CTDＧBLSTM 模型相结合,可实现中医领

域上的关系抽取[３７].Gao等[３８]提出了融合关系发现词和深

度学习的医疗诊疗关系抽取模型,通过聚类和 TFＧIDF算法

５８蒋川宇,等:医学知识图谱研究与应用综述



来抽取关系发现词,经向量表示后输入到深度学习模型 BIGＧ
RUＧ２ATT中作为额外特征.该模型提高了抽取性能,但需

人工参与,不适用于大规模语料上的抽取.基于深度学习的

方法能更好地捕获待抽取关系的特征,从而提高关系抽取

准确度,但使用深度学习技术往往需要大量标注数据进行训

练,这增大了领域专家的工作量.此外,由于深度学习技术自

身的可解释性存在不足,这也造成了相应抽取方法的可解释

不强.关系抽取方法具体如表２所列.

表２　关系抽取方法

Table２　Relationextractionmethods

阶段 方法/模型 优点 不足 实验数据 应用

基于规则的

方法

基于正则表达式 的

知识抽取方法[３１]
实现了中医古籍文献上的知

识抽取

自动化程度较低;抽取性能有

待提高

崩漏相关中医古籍文

献的小型数据库

中医古籍文献中的知

识抽取

基于关联规则的 方

法[３２] 能较好地提取关联规则
FPＧgrowth算 法 带 来 的 内 存

开销等问题未得到解决
医疗报告

医 疗 报 告 中 的 知 识

抽取

基于传统机器

学习的方法

SVM＋图推理[３３] 在临床记录上取得了良好的

时间关系提取效果

过于依赖训练数据;SVM 和

图推理的结合策略有待提高 n２c２２０１２[３９] 临床记录中提取时间

关系

基于 SVM 的 关 系

抽取方法[３４]

信息增益方法的使用和语义

谓词特征的加入提高了抽取

准确度

抽取的关系较少 医学文献摘要
生物医学文献中的实

体关系

基于 SVM 的 关 系

抽取系统[３５]
有良好的临床关系抽取准确

度,处理速度快
准确度依赖于实体识别效果 C７７

肿瘤语料库中的关系

抽取

基于深度学习

的方法

基于新标记方案 的

实体和关系联合 抽

取[３６]
具有较好的抽取效果

针对重叠关系上的识别存在

不足 NYT[４０] 中 医 领 域 中 的 关 系

抽取

融合关系发现词 与

深度学习的关系 抽

取模型[３８]

将关 系 发 现 词 作 为 BiGRUＧ
２ATT模型的额外特征提高

了抽取性能

需人工参与;影响模型性能的

因素过多
医疗诊疗关系样本

医 疗 文 本 上 的 关 系

抽取

１．３　属性抽取

属性抽取,是在非结构化信息中抽取实体的属性信息,分
为基于规则的属性抽取方法和基于机器学习的属性抽取

方法.
(１)基于规则 的 属 性 抽 取.Kersloot等[４１]提 出 了 DIＧ

RECT (Disease Information and Relationship ExtraCtion
Tool),它由cTAKES,SNOMEDCT概念过滤器和概念关系

检测算法等组成.该程序可完成对临床叙述的编码,从而节

省临床医生等相关人员的时间.Mykowiecka等[４２]在对波兰

语临床文本的信息提取上,开发了基于规则的信息抽取系统.
系统在属性抽取上取得了不错的结果,可应用于患者数据收

集和文档质量提升.基于规则的属性抽取,由于属性值结构

具有不确定性,造成规则制定较为困难.此外不同医学知识

图谱构建中对属性定义存在偏差,基于规则的方法难以适应,
迁移性不强.

(２)基 于 机 器 学 习 的 属 性 抽 取.Jiang[４３]提 出 了 基 于

LSTM 的多实例多标签的属性抽取算法,为避免有监督的方

法需手工标注数据和无监督的方法无法适用于特定领域的问

题,该算法使用远程监督的方法来生成样本.算法训练的模

型能实现对目标实体属性值的抽取,实际应用中也完成了传

染病相关的知识图谱构建.Shi等[４４]提出了一种新的联合深

度学习方法来提取临床实体和属性,该方法避免了基于管道

方法的错误传播问题,取得了更好的识别效果.Xu等[４５]提

出一种基于序列标记的方法来检测不同概念的属性,推动了

临床自然语言处理系统的发展.Du等[４６]提出一种基于 ALＧ
BERT的属性抽取框架,相比传统深度学习模型进一步提高

了抽取准确度,在实际应用场景中也取得了不错的表现.基

于机器学习的属性抽取更好地利用了上下文信息,从而提高

了属性抽取性能,但应用上仍存在局限性.属性抽取方法具

体如表３所列.

表３　属性抽取方法

Table３　Attributeextractionmethods

阶段 方法/模型 优点 不足 实验数据 Precision Recall F１

基于词典

规则的实体

识别抽取

DIRECT[４１] 可高精度地检测肿瘤学

概念和属性关系

算法不能判别检测到的

关系在临床上是否正确
９８份肺癌患者的治疗进

度记录
１．００ ０．７５ ０．８６

基于规则的信息

信息抽取系统[４２]
解决了诸多语言问题,取
得了不错的实验结果

构建相对困难
乳房 X 光 检 查 报 告、糖

尿病患者的医学记录
０．９９ ０．９６ ０．９８

基于机器

学习的属性

抽取

基于 LSTM 的

多实例多标签的

属性抽取算法[４３]

远程监督的方法解决了

人力标注成本高的问题,
可适用于特定领域的属

性抽取;使用词向量作为

特征输入降低了整个任

务的复杂度

远程监督带来的错误标

注问题未得到解决

TACKnowledge
BasePopulation
(KBP)２０１５１)

０．５６ ０．４１ ０．４７

联合深度学习方法[４４] 避免了基于管道方法的

错误传播问题
错误识别率较高 中文电子病历 ０．９０ ０．８８ ０．８９

基于BiＧLSTMＧCRFs
的序列标记方法[４５]

相比级联方法取得了更

好的性能

特定类型的属性难以被

检测 ShARe语料库[４７]等 ０．８１ ０．８３ ０．８２

基于 ALBERT的属性

抽取框架[４６]
重视属性关联所带来的

信息
适应范围待扩大 病理诊断报告 － － －

１)https://tac．nist．gov/２０１５/KBP/index．html

６８ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



２　医学知识图谱的知识融合与知识推理

２．１　实体对齐

实体对齐旨在找到不同医学知识图谱中表征现实同一事

物的实体,是医学知识融合的关键技术之一.医学知识图谱

的实体对齐,可分为传统的实体对齐方法和基于表示学习的

实体对齐方法.
(１)传 统 的 实 体 对 齐 方 法.JeanＧMary等[４８]提 出 ASＧ

MOV(AutomatedSemanticMatchingofOntologieswithVeriＧ
fication)算法用于本体匹配,提升了本体匹配的效果.该算法

主要包括相似性计算和语义验证两个部分,其中相似性计算

部分是对词汇、实体集等的相似度进行计算,语义验证部分则

是在预对齐结果上再进行语义验证.JiménezＧRuiz等[４９]设计

了基于逻辑规则的可扩展本体匹配系统 LogMap,能适应大

规模的本体匹配,但过于依赖从本体中提取的词汇特征.传

统的实体对齐方法侧重于字符层面上的实体对齐,使用领域

词典和人为设计的规则,可适用常规实体对齐任务,但对于跨

领域和复杂的实体对齐任务仍存在不足.
(２)基于表示学习的实体对齐方法.Ma等[５０]在中文医

疗实体对齐上提出SiBERT 方法,增强了对齐实体的特征表

示,提高了对齐准确度和计算效率,但仍存在应用上的局限

性.Wang等[５１]基于混合图注意力网络提出了生物医学本体

匹配框架BioHAN,使用 BioBERT进行向量嵌入,然后将嵌

入转移至双曲空间以捕获层次特征.在此基础上,进行多跳

相邻聚合来获得良好的本体特征表示,取得了较好的本体匹

配效果.Hao等[５２]提出的 MEDTO模型同样使用 BioBERT
进行向量嵌入.在此基础上,使用双曲图卷积神经网络[５３]

(HyperbolicGraphConvolutionalNeuralNetwork,HGCN)和
异构图层分别捕获层次结构信息和非层级结构信息,进而完

成本体匹配任务.基于表示学习的实体对齐方法结合了多视

图信息,能够更好地捕获医学对齐实体的语义特征.方法能

取得不错的对齐结果,部分模型也具有迁移性,但也存在过分

依赖标签数据和训练开销大等问题.

２．２　实体消歧

实体消歧,又被称为实体链接,用于解决数据多源造成的

同名异义问题.目前医学上的实体消歧方法主要是将实体向

量化后通过机器学习相关技术进行消歧.

Wu等[５４]开发了临床缩写识别和消歧框架,以在临床叙

述上提高自然语言系统的缩写处理能力.该框架通过词义清

单和基于配置文件的词义消歧(WordSenseDisambiguation,

WSD)方法[５５]实现了缩写的词义消歧,取得了不错的效果.
其不足之处在于词义清单的构建需要人工参与,不适用于大

规模实体消歧任务.Zhu等[５６]在生物医学的实体链接上首

先应用潜在类型建模思想,提出了基于神经网络的实体链接

模型LATTE.模型进一步提高了实体链接性能,表明了引

入潜在类型进行建模的有用性.Mondal等[５７]采用三元组网

络[５８](TripletNetwork)来排名知识库中的候选实体,并给出

了一种不需要人为制定规则的候选实体生成方案,推动了医

学实体链接的发展.此外,还有 Xu等[５９]提出的unMERL和

Abdurxit等[６０]提出的基于实体间和实体内注意力的实体消

歧方法等.目前的实体消歧方法,通过引入外部知识和机器

学习技术取得了良好的实体消歧效果,但针对复杂的情形仍

存在问题,且外部知识的引入也带来了局限性.相关的知识

融合方法具体如表４所列.

表４　知识融合方法

Table４　Knowledgefusionmethods

知识融合方法 方法/模型 优点 不足 实验数据

实体对齐

ASMOV[４８] 将本体多方面的信息用来匹配,并使

用语义验证来提升匹配效果
算法相对复杂 OAEI２００８１)

LogMap[４９] 可适用于大规模的本体匹配
过于依赖从本体中提取的词汇特征

和属性三元组 NCI２)等

SiBERT[５０] 具有好的实体表征;对齐速度快
适用范围有限;对英文的向量嵌入存

在不足

HITＧCIRTongyiciCilin
(Extended)３)等

BioHAN[５１] 具有好的本体匹配效果
仅考虑本体中的子类关系,限制了图

表示学习能力;匹配效率有待改进 OAEI２０２１４)

MEDTO[５２] 对层次和非层次信息的捕获,进一步

提高了本体匹配效果
信息融合策略可进一步提高 MIMICＧIII[６１Ｇ６２]等

实体消歧

CATD框架[５４] 可帮助提高现有自然语言处理系统

在临床缩写识别和消歧上的性能
词义清单的构建需人工参与 合成衍生物数据库[６３]

LATTE[５６] 对潜在类型的建模提高了实体链接

效果
向量嵌入方法可进一步优化 MedMentions[６４]等

基于三元组网络

的方法[５７] 避免了人为规则设计
在基于注意力的疾病相似性计算上

仍有待提高 NCBI疾病语料库[６５]

unMERL[５９]

无监督的模型避免了人工参与,具有

良好的可扩展性;上下文信息的提取

和语义相关性的使用,降低了上下文

噪声和信息缺乏对链接效果的影响

实体识别方法有待改进 互动百科５)

文献[６０]
实体间和实体内注意力的集成,更好

地捕获了实体和其链接实体间的信

息;推理速度快

不适用于一对多的链接预测 ADRＧTAC２０１７[６６]、
NCBI疾病语料库

１)http://oaei．ontologymatching．org/２００８/
２)https://www．cancer．gov/aboutＧnci
３)http://ir．hit．edu．cn/demo/ltp/Sharing_Plan．htm

４)http://oaei．ontologymatching．org/２０２１/
５)https://www．baike．com/sitecategoryＧ１０．html
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２．３　知识推理

知识推理是在初步构建完成的知识图谱上,进一步通过

逻辑推理来得到新的知识.医学上,知识推理能帮助进行辅

助诊断[６７]、挖掘医学信息等.医学知识图谱上的推理方法可

分为基于规则的推理方法和基于表示学习的推理方法.

(１)基于规则的推理方法.Bousquet等[６８]构建了数据挖

掘工具 PharmaMiner,根据 DAML＋OIL 描述逻辑来编写

MedDRA代码进行推理,改进了药物警戒上的信号检测.该

方法在结果上产生了更多的关联,但这些关联不能被具体确

定,仅能增加查询的响应数量.Chen等[６９]提出了结合案例

推理与规则推理的方法,通过在案例推理上自定义推理规则,

来对应急响应事件知识图谱中的隐含知识进行更好的挖掘.

该方法能为突发事件相关人员提供辅助决策,但不具有时序

特征.基于规则的逻辑推理,优点在于模型设计简单、高效,

在小规模知识图谱上能取得较好的推理结果.但由于规则需

要人工构建,不适用于动态变化的知识图谱,迁移性不强.

(２)基于表示学习的推理方法.基于表示学习的医学

推理是将知识图谱中的实体、关系等映射到向量空间中进行

推理的方法.Chen等[７０]在临床领域提出了基于 LSTM 序列

增量学习的时序知识图谱链接预测模型,以端到端的方式提

取时序特征,从而实现链接预测.该模型引入了时序信息,较

传统链接预测模型提高了准确度,但缺乏对图结构信息的利

用.Lan等[７１]提出基于路径的推理方法,以解决知识图谱推

理上存在的实体和路径稀疏问题.该方法采用预训练BERT
模型编码实体和路径的文本语义信息,再结合注意力机制的

使用,提高了推理性能.Biswas等[７２]将基于 CompIEx[７３]嵌

入的张量分解方法用于合并症预测,其中 CompIEx嵌入方法

能对非对称和对称关系进行向量嵌入,但不具有传递性.

Gao等[７４]设计了 PTMKGＧWE框架,采用 Word２vec[７５]进行

词嵌入,并给出聚类和均值两种方法来改进关系的特征嵌入,

可用来预测医学知识图谱中的三元组.基于表示学习的医学

推理能表征医学知识图谱上的多样化关系,从而取得较好的

推理效果,但对多跳关系处理和在稀疏知识图谱上的推理上

仍存在不足.知识推理方法具体如表５所列.

表５　知识推理方法

Table５　Knowledgereasoningmethods

类别 方法/模型 优点 不足 实验数据 应用

基于规则的

推理

PharmaMiner[６８] 改进了信号检测算法
能产生更多关联,但不能确定是

信号还是噪声 FPVD１) 药物警戒中的信号检测

基于案例和规则的推理[６９]
具有可解释性;挖掘了图谱中的

隐含知识,推理出了实际需要的

资源调度方案

缺乏对时序特征的考虑;推理准

确度待提高
— 医疗应急响应

基于表示学习

的推理

基于 LSTM 序列增量

学习[７０]
注重时 序 特 征,提 高 了 推 理 准

确度
缺乏对图结构信息的利用 电子病历

临床领域时序知识

图谱上的链接预测

基于路径的知识

推理方法[７１]
缓解了推理上的实体和关系稀

疏问题
语义特征表示方法有待改进 CSKG 医学知识图谱补全

基于 CompIEx嵌入的

张量分解方法[７２] 推理准确度高 对复杂关系的推理存在不足 HPO[７６]等 合并症预测

PTMKGＧWE[７４] 改进了关系特征表示 预测准确度有待提高 NDFＧRTD２)等
医学知识图谱上的

三元组预测

　　为帮助医学知识图谱的研究者更好地开展相关研究, 我们整理了部分收集到的医学数据集,具体如表６所列.

表６　公共医学数据集

Table６　Commondatasetsformedicine

类型 名称 描述

文本数据集

CMeEE[７７]
中文医学实体抽取数据集,数据来源于医学教科书和临床实践等,包含５０４种

常见的儿科疾病、７０８５个身体部位、１２９０７种临床症状和４３５４个医疗程序等

九大类医学实体

CMeIE[７８] 中文医学信息抽取数据集,数据来源于医学教科书和临床实践等,包含近７．５
万三元组数据、２．８万疾病语句和５３种关系类型

YiduＧS４K３) 医渡云结构化４K数据集,由医渡云医学人工根据真实病历编辑得到,可用于

医疗命名实体识别和医疗实体及属性抽取

TCMID[７９]
中医药综合数据库,收集了各种来源的中医药相关信息,包含了４７０００个处

方、８１５９种药材、２５２１０个化合物、６８２８种药物、３７９１种疾病和１７５２１个相关

目标

MIMICＧIII
可免费使用的大型数据库,包括２００１－２０１２年间贝斯以色列女执事医疗中心

重症监护室住院的４万多名患者的相关健康数据,主要是人口统计学、床边的

生命体征测量等信息

DrugBank[８０]
生物信息学和化学信息学数据库,目前最新版本(５．１．１０)包含１５３２４种药物

条目,其中有２７３４种小分子药物、１５７２种生物技术药物、１３４中营养品和６７１６
种实验药物

１)https://sante．gouv．fr/soinsＧetＧmaladies/medicaments/
２)https://bioportal．bioontology．org/ontologies/NDFＧRT
３)http://openkg．cn/dataset/yiduＧs４k
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(续表)

类型 名称 描述

图像数据集

MedPix１) 在线医学图像、教学案例和临床主题数据库,集成了图像和文本元数据,包括

１２０００多个病例场景、９０００个主题和近５９０００张图像

VIAGroupPublic
Databases２)

VIA集团公共数据库,包含 ECLAP全肺 CT图像和处理药物反应两个公共数

据库,内容是 DICOM 格式的肺部 CT图像和放射科医生的异常记录

LIDCＧIDRI３) LIDCＧIDRI肺结节数据库,由胸部医学图像文件和对应诊断结果的病变标注组

成,共收录了１０１８个研究实例

DRIVE４) DRIVE数据库,来自荷兰的糖尿病视网膜病变筛查项目,筛查人群包括４００名

年龄在２５~９０岁的糖尿病患者

EchoNetＧDynamic[８１] EchoNetＧDynamic数据库,包括１００３０个标记的超声心动图视频和相应专家所

做的注释

语音数据集

TORGO[８２] TORGO数据库,数据来自患有脑瘫(CP)或肌萎缩侧索硬化症(ALS)的人群,
包括对齐的声学数据和测量的３D发音特征

VoxCeleb[８３Ｇ８５] 人类语音视听数据集,数据来源于在 YouTube的采访视频中提取的人类语言

片段,共计有超过２０００h的音频和视频

MedDialogCN[８６] MedDialog中文数据库,来自医生和病人之间的对话,包含１１０万个对话和４００
万个话语

１)https://medpix．nlm．nih．gov/home
２)http://www．via．cornell．edu/databases/

３)https://www．cancerimagingarchive．net/
４)https://drive．grandchallenge．org/

３　医学知识图谱应用案例

近年来,随着医疗卫生信息化的迅速普及与 B２C[８７]医疗

模式的推进,产生了大量的医疗数据.知识图谱作为一种从

海量数据中抽取结构化知识的手段,为医疗系统中动态、海

量、异构的数据处理提供了一种有效的方式.通过大数据和

知识图谱实现医学数据聚合,进一步构建大数据＋互联网的

智慧医疗系统来实现辅助医疗,是未来医疗的发展趋势.下

面介绍几个成功的医学知识图谱应用案例.

３．１　COVIDＧ１９知识图谱

Yang等[８８]通过融合 COVIDＧ１９科学文献知识图谱、西

药治疗知识图谱和中药治疗知识图谱,生成了 COVIDＧ１９知

识图谱.为保证知识图谱的质量,采用人工抽样的方式进行

检查.构建出的知识图谱可帮助医生进行快速的诊断和治

疗,也为相关研究提供了数据支撑.但半自动的构建方式不

易于拓展,同时图谱本身也存在体量和细粒度偏小等问题.

为此,可通过引入无监督、主动学习等方法帮助进行知识图谱

的构建,以实现自动化构建,并减少对人力资源的利用.

３．２　中医临床知识图谱

Yu等[８９]为解决中医临床知识在不同的组织结构和信息

系统中出现的“数据孤岛”问题,构建了中医临床知识图谱,主

要分为３个步骤:顶层本体设计、语义网络构建和知识图谱内

容填充.中医临床知识图谱一定程度上解决了“数据孤岛”问

题,有力地展现了整个中医临床领域的知识框架,可帮助用户

进行辅助决策、掌握中医药的复杂知识体系.但整个知识图

谱过于重视内容的填充,忽略了对冗余信息的处理以及图谱

上的知识推理,这会导致知识图谱中出现知识冗余和存在过

多的隐含信息.为此,可引入知识融合技术去冗余,引入知识

推理和数据挖掘技术进行数据挖掘.

３．３　乙肝知识图谱

Yin等[９０]使用收集到的乙型肝炎电子病历和寻医问药网

站上爬取的乙肝医学补充知识构建了乙肝知识图谱,用于乙

肝智能问答系统.对于患者的提问,先采用 BiＧLSTM＋CRF

模型进行实体识别,通过模板匹配来在知识图谱中进行检索

查询,以实现智能问答.基于知识图谱的智能问答系统能更

好地实现检索查询,为医生就诊提供帮助,提高了就诊速度.

但整个知识图谱存在体量过小和问题模板覆盖面不全等问

题.针对问题模板覆盖面不全的问题,可尝试使用基于概率

的级联检索方法来进行问题答案确定,从而避免设计模板.

３．４　生物学见解知识图谱(BIKG)

Geleta等[９１]构建了生物学见解知识图谱(BiologicalInＧ

sightsKnowledgeGraph,BIKG),图 谱 包 含 了 来 自 HetioＧ

net[９２],Opentargets[９３]等数据源上的数据.在图谱的构建过

程中,命名实体识别和关系抽取分别使用了 TermiteTagger
和LINK软件.BIKG 集成了内部和外部的相关数据,可应

用机器学习算法获得新的见解,同时在组织层面上能缩短数

据准备时间、提高质量等.但目前提出的 BIKG 适应用例有

限,且仅供阿斯利康内部使用.在未来的工作中,Geleta等也

将进一步使BIKG能适应更多新用例,同时提高其对图神经

网络、可解释的人工智能等机器学习技术的适用性.

３．５　BIOS生物医学知识图谱

Yu等[９４]开发了一个大型的开放生物医学知识图谱 BIＧ

OS(BiomedicalInformaticsOntologySystem),这是利用文本

挖掘、深度学习等技术构建出的超大规模医学知识图谱,其术

语发现、语义分析等构建过程都是由模型自动进行实现.目

前最新版本的BIOS(２０２２V２．２)达到了２６９３万概念数量和

５４１５万术语数量,并开放下载.BIOS相比 UMLS能更好地

为国内医学大数据分析提供平台基础,可应用在生物医学领

域的自然语言处理、基于医学知识图谱的智能问答等.

结束语　本文对医学知识图谱的完整构建过程进行了综

述,对知识抽取、知识融合和知识推理的具体方法进行了较为

详细的陈述.为帮助研究者更好地开展相关研究,列出了部

分医学数据集,并介绍了几个知识图谱应用案例.

在现有的医学知识图谱技术背景下,可深入研究的方向

很多,结合笔者调研,我们给出以下３个医学知识图谱未来可

深入研究或应用的方向.

９８蒋川宇,等:医学知识图谱研究与应用综述



(１)注重医学知识图谱构建过程中各技术间的联合训练.

现有知识图谱构建过程中,已出现利用实体关系联合抽取的

方法来同时提高实体、关系抽取的准确度.由于医学知识的

逻辑性强,故知识推理的准确度会更依赖实体和关系的抽取

结果.因此,可尝试将构建过程进行关联,即将实体、关系抽

取与知识推理相联合,以提高实体、关系抽取的准确度.

(２)尝试弱监督、无监督的医学知识图谱构建.现有医学

知识图谱构建技术大多需要人工事先标注部分数据,这带来

了不确定性,也不利于知识图谱的扩大.故可在知识图谱的

构建中进一步引入弱监督、无监督的方法,以解决人工标注数

据所带来的问题.

(３)多领域医学知识图谱融合.现有的医学知识图谱较

多的是针对特定医学领域,缺少包含多病种、组织的知识图

谱.但由于特定医学领域的专业性强,故直接构建多领域医

学知识图谱存在诸多困难.为此可融合多个特定领域医学知

识图谱,间接实现多领域医学知识图谱构建.这可在现有融

合技术上做进一步研究.
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