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摘　要　医疗知识图谱作为整合海量医疗信息的有力工具,正被广泛应用于临床决策支持系统、医疗问答系统等便民平台.目

前,大规模医疗知识图谱层出不穷,但大多都将注意力放在实体数量的扩充,而忽略了实体种类的细粒度化.医疗术语具有冗

长且难以理解的特点,因此构建细粒度化的知识图谱可以在很大程度上提高知识图谱便民系统的实用性,并为问答系统提供更

具有针对性的诊断说明.文中针对垂直网站爬取的大规模医疗知识库,以实现医疗长文本细粒度化为目标,运用 BiLSTM 从

长句子的两个方向为每个词语建模完整上下文信息,同时引入预训练模型 BERT 加强对词语上下文语义的建模,并结合 CRF
模型学习状态转移矩阵维持标签序列的一致性,高效识别长句中的实体,并通过实体对齐和属性填充构建细粒度医疗知识图

谱.医疗实体细粒度化任务的对比实验表明,BERT＋BiLSTM＋CRF模型的效果优于其他模型,可视化结果也说明了所提方

法进行细粒度化的有效性.
关键词:知识图谱;BiLSTM;CRF;细粒度
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Abstract　Asapowerfultoolforintegratingmassivemedicalinformation,medicalknowledgegraphsarebeingwidelyevaluated
onconvenientplatformssuchasclinicaldecisionsupportsystemsandmedicalquestionandanswersystems．Atpresent,largeＧ
scalemedicalknowledgegraphsareemergingoneafteranother,butmostofthemfocusonthesupplementofthenumberofentiＧ
ties．Medicalterminologyislengthyanddifficulttounderstand．Therefore,buildingafineＧgrainedknowledgegraphcanmakethe
knowledgegraphconvenientforthesystemtoalargeextent．practicalityandprovidemorecrowndiagnosticinstructionsforthe
questionandanswersystem．ThispapertargetsthelargeＧscalemedicalknowledgebasecrawledbyverticalwebsites,withthegoal
ofachievingfineＧgrainedmedicallongtexts．BiLSTMisusedtomodelcompletecontextualinformationforeachwordfromboth
directionsofthelongsentence．Atthesametime,weintroducethepreＧtrainingmodelBERTtoenhancethemodelingofword
contextsemanticsandcombinedwiththeCRFmodellearningstatus．TheincrementalmatrixmaintainstheconsistencyofthelaＧ
belsequence,efficientlyidentifiesentitiesinlongsentences,andbuildsafineＧgrainedmedicalknowledgegraphthroughentity
alignmentandattributefilling．ComparativeexperimentsonthefineＧgrainedtaskofmedicalentitiesdemonstratethattheBERT＋
BiLSTM＋CRFmodelisbetterthanothermodels,andthevisualizationresultsalsoillustratethefineＧgrainedeffectofthismethod．
Keywords　Knowledgegraph,BiLSTM,CRF,FineＧgrained
　

１　引言

医疗健康作为人们生活的中心,其信息库也日益增大,如
何有效管理医疗信息成为人工智能的关注重点.２０１２年谷

歌提出了知识图谱[１],在整合海量数据方面展现出了巨大优

势,因而知识图谱成为了管理医疗信息的有力工具.互联网

上基于医疗知识图谱的智能化应用,例如原发性肝癌问答系

统[２]、临床决策支持系统(CDSS)[３]、TCMKG 中医药知识平

台[４]等,已开始崭露头角,支撑着人们对医疗知识的需求.
目前,电子病历知识图谱[５]、CMeKG[６]、中医药 TCM 图

谱[４]等大规模的知识图谱日益增多,这些图谱资源为了方便

构建医疗辅助决策系统、问答系统等知识图谱的智能化应用,
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将注意力集中于医疗知识的整体结构,因此保留其冗长的医

疗信息术语.但是,长文本术语仅适合帮助专业人士进行辅

助决策,对于非专业人士而言,长文本术语的可理解性较低,

这也成为长文本知识图谱在便民应用上的一大阻碍.相比长

文本信息,知识的细粒度化强调了医疗术语中内部实体的联

系,在应用上为医疗问答系统提供了更多的问答可能性,可以

更精确地满足用户在不同信息粒度上的认知需求.
针对大规模医疗数据处理,通过选择合适的实体关系抽

取模型,可以在很大程度上解决医疗长文本细粒度化这一问

题.随着知识图谱的发展,众多基于机器学习、深度学习的模

型,例如 KNN＋CRF[７]、RDＧCNNＧCRF[８]、双向长短记忆网络

(BiＧdirectionalLongShortＧTerm Memory,BiLSTM)等,被提

出并应用于命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)

实现实体关系抽取.目前的实体关系抽取模型在完成 NER
任务时,更加注重同一类别下海量实体关系的整理,从而忽略

了实体文本冗长且难以理解的特点.

为了解决长文本知识图谱带来的弊端,本文将重点关注

对实体和关系种类的扩充,以深度学习为基础,针对医疗知识

图谱中的长句子序列,使用 BiLSTM 模型,利用了 LSTM 门

控单元序列化建模长句中相邻词语语义的相互影响,同时从

两个方向捕获句子中单词的完整上下文信息以获取自身表

示.基于BiLSTM 获取的蕴含语义信息的词表示,本文结合

条件随机场(CRF)层进行实体标签预测,条件随机场通过学

习一个状态转移矩阵可以确保预测的标签形成有效的实体序

列,并遵守标签转换的约束,增强实体识别的能力.通过提取

知识图谱中长句子中的实体和关系,并基于实体识别对长实

体进行再拆分,实现文本细粒度化,构建更加实用的大规模细

粒度医疗知识图谱.本文在瑞金医疗数据集上对比了 RNN,

BERT,RNN＋CRF,LSTM＋CRF,BiLSTM＋CRF等相关模

型的性能,说明了本文方法 BERT＋BiLSTM＋CRF在实体

识别任务上的有效性,同时对经过细粒度化的医疗信息知识

图谱进行了可视化展示.

２　相关工作

为了给医学领域提供更有效的知识支撑,医疗知识图谱

的细粒度化是必要的.通过命名实体识别模型实现细粒度操

作,从一个长文本中抽取出多个三元组知识,对医疗语句中的

词级语义进行表示,细化文本内涵、增强医疗术语的可理

解性.

目前,国内外许多的医疗知识图谱被广泛应用,例如 DBＧ

pedia[９],Freebase[１０],Yago[１１],CNＧDBpedia[１２]以 及 OpenＧ
KG[１３]等.NER任务作为构建知识图谱至关重要的一环,越
来越多的实体关系抽取模型被研究挖掘,文献[１４]将这些模

型总结为３类,即基于规则和词典的方法、基于传统机器学习

的方法和基于深度学习的方法,根据该种分类方法,对已有的

NER任务模型进行深入研究和总结.

２．１　基于规则和词典的方法

命名实体识别,本质上是由 Rau[１５]结合启发式通过人工

方式编写规则,实现的一种从财经新闻中提取公司名称的自

动化算法演变而来.在早期技术不成熟的阶段,主要采取编

写规则[１５Ｇ１８]实现实体抽取,相比人工抽取的方法,编写规则

提高了 NER 任务的效率和准确率,但规则的灵活性和在

多样化数据集上的可迁移性不高.

２．２　基于传统机器学习的方法

为了提高模型可迁移性,引入机器学习目前最常用的方

法包括隐马尔可夫模型(HiddenMarkovModel,HMM)和条

件随机场.例如Ponomareva等[１９]提出了 HMM 模型的生物

医学 NER 系统,提供了关于实体边界的附加信息;Xu等[２０]

提出了一种半监督迭代模式学习方法,用于抽取疾病风险关

系,建立生物医疗知识库;Sui等[２１]通过多特征 CRF为化学

物质Ｇ疾病 NER模型的特征确定提供参考.同时,文献[２２]

发现单一机器学习方法存在一定的局限性,于是有学者对混

合实体抽取方法进行了探索.Liu等[７]提出了 KNN＋CRF
模型,用于捕获推文中的细粒度信息;Li等[２３]提出了机器学

习与规则结合的方法对医学实体进行抽取,在中文电子病历

NER任务上达到了不错的效果.将机器学习加入实体关系

抽取任务的想法,优化了任务性能,但是该类方法存在特征提

取误差传播问题,为了解决这一缺陷,引入了深度学习技术强

大的特征表达能力.

２．３　基于深度学习的方法

目前,最常用于实体关系抽取模型的深度学习方法为卷

积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)和循环神

经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN).其中基于 CNN
的模型如下:Feng等[２４]基于CNN提出的强调实体关系分类

的模型CNNＧRL、Ji等[２５]提出的引入句子级注意力的实体关

系抽取模型 APCNNs以及 Wu等[２６]解决了中文边界模糊性

问题的BERTＧCNN模型等.同时,也有众多利用 RNN 的记

忆性提出的实体关系抽取模型,例如 Ding等[２７]提出的结合

注意力机制的BiLSTM 抽取中文生物医学实体关系的模型;

UkovＧgregori等[２８]提出的通过多层独立 BiLSTM,实现并行

RNN模型,大大减少了参数量;Gao等[２９]提出的加入关系发

现词算 法 的 BiGRUＧ２ATT 模 型,以 上 模 型 都 有 效 提 升 了

NER任务的效果.文献[１４]还将基于深度学习的关系抽取

方法分为流水线方法和实体关系联合抽取方法两类.但流水

线方法[３０Ｇ３２]在分布执行的过程中难以避免传播误差,因此实

体识别与关系抽取相融合的联合抽取模型应用更为广泛.例

如 Katiyar等[３３]首次将注意力机制与BiLSTM 结合实现联合

抽取,并解决了已有模型依赖于复杂特征的缺点;Miwa等[３４]

提出 LSTMＧRNN堆叠的SPTree,通过共享参数实现联合抽

取;Xiao等[３５]提出了一种粗粒度的联合抽取模型 ChＧMEL,

提高了SemEvalＧ２０１０数据集上 NER任务的效果.

目前,神经网络作为深度学习的核心,被广泛用于实现

NER任务,然而大多模型都忽略了知识细粒度问题.因此,

本文将机器学习与神经网络结合,利用 BERT＋BiLSTM＋
CRF模型,以实现医疗文本细粒度化为目标完成命名实体识

别,从而构建细粒度的医疗知识图谱.

３　基于BERT＋BiLSTM＋CRF的联合抽取模型

命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)可以根

据实体在不同的句子中的表示以及上下文关系构造相应的三

元组,为后续构建知识图谱提供支撑.本文提出了 BERT＋
BiLSTM＋CRF联合抽取模型,用于实现细粒度三元组的抽

取,模型的整体结构如图１所示,模型可以通过词嵌入层、

BiLSTM 层和CRF层很好地完成任务.

２３０９００１５７Ｇ２
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图１　BERT＋BiLSTM＋CRF模型的整体结构

Fig．１　OverallstructureofBERT＋BiLSTM＋CRF

３．１　输入层

由于计算机无法理解人类的语言,当一个句子传入模型

时,需要词向量层或者引入预训练模型将词汇映射为计算机

能够理解的向量格式,帮助计算机完成实体识别任务.从数

学的角度分析,其本质就是将多维的词语空间,投射至多个低

纬度的向量空间,至此可以提高模型的训练效果.

为了防 止 一 词 多 义 影 响 医 疗 文 本 的 上 下 文 语 义,在

BERT＋BiLSTM＋CRF模型中选用BERT预训练模型,其本

质是一个多层的 Transformer编 码 器,它 通 过 多 个 TransＧ
former层处理输入数据,并在预训练过程中学习上下文表示,

将医疗长文本转换为包含上下文信息的高维实数矩阵,得到

NER任务中词汇所需的自身表示,并将其作为BiLSTM 层的

输入信息,衔接自然语言与训练模型.

３．２　BiLSTM层

上下文信息在 NER 任务中十分重要,通过目标词语相

邻的语义信息可以准确判断实体的起始和结束边界,确定实

体的类型并区分同名实体.在医疗领域中,专业术语大多为

长文本且上下文具有强烈的依赖性,任一相邻实体间关联的

偏差都可能导致整个诊断出现失误.为了充分建模上下文信

息,本文选择 BiLSTM 对知识图谱中的长句子进行编码,以
同时捕获目标单词在两个方向上的上下文信息.

３．２．１　长短记忆网络(LSTM)

１９９７年,Hochreiter等[３６]提 出 了 长 短 记 忆 网 络 (Long
ShortＧterm Memory,LSTM),它基于 RNN 可以实现上下文

联系的性质,通过引入门控实现选择性记忆解决梯度爆炸问

题.长短记忆网络的循环单元主要为３个:遗忘门(ft)、输入

门(it)和输出门(Ot),其结构如图２所示.

图２　LSTM 循环单元结构图

Fig．２　RecurrentunitstructurediagramofLSTM

其中遗忘门的主要作用为基于当前时刻的输入xt和上一

个时刻的隐藏层活性值ht－１,计算决定遗忘的信息量.在t时

刻,遗忘门定义为:

ft＝σ(Wf[ht－１,xt]＋bf) (１)

LSTM 的遗忘门通过使用Sigmoid函数,将ft映射至区

间[０,１].针对 NER任务,ft等于１时,代表当前词语与上文

关联性强,因此保留上文信息的影响.

输入门的作用与遗忘门相反,它决定了候选状态C
~
t的保

留程度,在 NER任务中输入门用于筛选当前输入的词语信

息中重要的部分.在t时刻it被定义为:

it＝σ(Wi[ht－１,xt]＋bi) (２)

C
~
t＝tanh(Wc[ht－１,xt]＋bc) (３)

输出门的作用为控制在t时刻的细胞状态Ct保留到隐藏

层ht的信息量,Ot大小决定信息的保留程度,其中Ot的计算式

如下:

Ot＝σ(Wo[ht－１,xt]＋bo) (４)

LSTM 循环单元的最终输出值ht由细胞状态Ct和候选状

态C
~
t共同决定,而Ct由遗忘门、输入门和中间值候选状态共同

决定.在 NER任务中,该输出代表了词语对下文的影响程

度,其中内部状态Ct与输出值ht的计算式如下:

Ct＝ft☉Ct－１＋itC
~
t (５)

ht＝Ot☉tanh(Ct) (６)
综上所述,LSTM 网络设置记忆单元C,建立更长距离的

上文依赖性,但是 LSTM 虽然保留了上文记忆,但忽略了医

疗文本下文的关联性.因此搭建双向长短期记忆神经网络

(BiLSTM),实现对前后信息的双向记忆,用于捕获单词在前

后两个方向上的上下文信息以及单词之间的依赖关系,使得

模型能够理解每个单词的上下文环境,通过考虑过去和未来

的单词信息实现更精准的预测.

３．２．２　双向长短记忆网络(BiLSTM)
双 向 长 短 记 忆 网 络 (BiＧdirectionalLong ShortＧTerm

Memory,BiLSTM)是一种运用两个 LSTM 分别处理正向和

反向序列的模型.为了在NER任务中,保留医疗长文本对上

下文信息的强依赖性,我们使用双向模型思想,针对单向

LSTM 模型只能学习上文信息的问题,提出了引入双向构建

模型的想法.如图３所示,BiLSTM 网络结构模型所包含的２
个LSTM 是相互独立,通过将双向的序列输入到２个 LSTM
中进行特征提取,最终将２个特征提取结果进行拼接并输出

为结果特征向量,实现对医疗文本上下文的双向信息提取,大
大提高了LSTM 模型在 NER任务中的效果.

图３　BiLSTM 模型的结构图

Fig．３　StructurediagramofBiLSTM

３．３　CRF层

BiLSTM 层只考虑上下文词语的相互依赖,而忽略了标

签间的联系,仅用BiLSTM 完成 NER任务,就会出现标注连

接不合理的问题,因此引入条件随机场(ConditionalRandom
Fields,简称CRF)完善模型.CRF提供了序列标注的独特
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功能,以BiLSTM 层的输出概率为输入,使用一个全局正则

化评分技术为每一个单词赋予标签,以反映序列单词之间的

依赖关系,这确保了预测标签形成有效的实体序列,并遵守标

签转换的约束.CRF模块有助于捕获实体的整体结构和连

贯性,增强模型生成一致且有意义的实体预测的能力.

CRF的概念由Lafferty等[３７]提出,假定存在一个由一系

列变量组成的整体,当其中一个变量被标注后,该整体就成为

了一个随机场.而如果在一个随机场中,某变量的赋值只与

相邻的变量有关,该整体就构成了马尔可夫随机场(Markov
RandomField,简称 MRF).CRF作为马尔可夫随机场的特

例,它假设马尔可夫随机场中只有 X 和Y 两种变量,其概率

分布P(Y|X)是条件随机场,可以定义为:

P(Y|X)＝ １
Z(x)exp(∑

i,k
λktk(yi－１,yi,x,i)＋

∑
i,l
μlel(yi,x,i)) (７)

Z(x)＝∑
y
exp(∑

i,k
λktk(yi－１,yi,x,i)＋∑

i,l
μlsl(yi,x,i))(８)

其中,tk代表转移矩阵;el则是状态矩阵;λk和μl是特征函数对

应的权值;Z(x)代表所有路径和,即一种规范化因子.本文

模型尝试利用CRF学习 NER任务中标签序列的相互约束,
从而提高上下文标签的有效性.因此,用P(Y|X)中的 X 代

表词,Y 则代表标签,对状态矩阵和转移矩阵进行应用定义.
将状态矩阵el(yi,x,i)定义为第i个词x 的标签为yi的

概率,转移矩阵tk(yi－１,yi,x,i)则表示在第i个位置上,标签

为yi的词x 的邻位标签为yi－１的概率,即相邻标签之间的转

移概率.通过定义不难看出,状态矩阵就是 BiLSTM 层的输

出,而转移矩阵就是CRF学习标签序列约束的渠道.根据转

移矩阵和状态矩阵的定义,可以将 NER任务中的P(Y|X)表
示为:

P(Y|X)＝ exp(Score(X,Y))
∑

Y~∈Yx

exp(Score(X,Y
~))

(９)

Score(X,Y)＝∑
n

i＝１
ei,yi ＋∑

n

i＝０
tyi,yi－１

(１０)

通过式(９)、式(１０)可以看出,exp(Score(X,Y))表示文

本真实的标签序列,CRF通过概率归一化将得分转化为概

率,同时不断更新转移矩阵、学习约束条件,使模型的标注结

果不断接近真实序列,进而提高标签序列的有效性,建模句子

中单词的上下文依赖关系.由于条件概率P(Y|X)在模型训

练过程中不断增加,无法作为衡量模型效果的损失函数进行

应用,因此本文定义CRF的特殊损失函数为:

Loss＝－logP(Y|X) (１１)

４　医疗知识图谱的构建

构建知识图谱包括许多步骤,具体的流程如图４所示.
下文将从实体细粒度化这一角度出发,围绕数据集、模型评

估、医疗知识存储等方面展开描述.

图４　知识图谱构建流程图

Fig．４　Flowchartofbuildingknowledgegraph

医疗知识图谱构建过程中,最核心的部分是根据评估

指标对实体关系抽取模型进行优化,通过分析 F１值调整

模型参数,从 而 达 到 较 好 的 模 型 效 果,完 善 BERT＋BiLＧ

STM＋CRF模型 的 知 识 抽 取 过 程 并 构 造 医 疗 知 识 图 谱.

最终,将医疗知识的三元组形式存入图数据库 Neo４j中,

并充分运用 Neo４j数据库的可视化功能,实现医疗知识图

谱的展示.

４．１　数据集与模型评估

４．１．１　数据集

本文选取瑞金医院糖尿病数据集在 NER任务中对模型

进行训练,数据集主要包括２５４个训练样本,１０９个测试样

本,其中实体类别分为１５种.针对序列标注问题,常见的有

BIO,BIOE,BIOES等多种标注方案,针对该数据集,BIO标签

的标注效果已经足够优秀,故选用 BIO标注作为本文数据集

的标注方式(见图５).其中,标注“BＧ”代表实体的起始字符,

标注“IＧ”代表实体的中间字符,标注“OＧ”则代表非实体字符,

对标注的数据集文本进行举例.

图５　BIO标注示例图

Fig．５　ExamplediagramofBIOannotation

４．１．２　不同模型对比实验

上文讲述了 LSTM 和 BiLSTM 的区别与联系,下文将对

比RNN,LSTM 和BiLSTM 的性能,并在３个模型的基础上分

别加入BERT预训练和CRF约束层构建多个相关模型进行指

标评估,展现各个模型在命名实体识别任务上效果的差异.

１)评估指标

本文采用评估指标———精确率(precision)、召回率(reＧ
call)和F１值模型的效果进行评价,指标的计算式如下:

P＝ TP
TP＋FP

(１２)

R＝ TP
TP＋FN

(１３)

F＝２×P×R
P＋R

(１４)

其中,TP 表示实际标签为指定标签且预测正确的样本数,

FN 表示实际标签为指定标签但漏报的样本数,FP 则表示实

际标签并不是指定标签,但被预测为指定标签的样本数.根

据以上说明,可以理解各项指标的定义:精确率表示真正预测

正确的样本在预测为正样本中的占比;召回率表示真正预测

正确的样本在实际正确的样本中的占比;F１值则用于平衡
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精确率和召回率,是两者的一种调和平均值.
针对BiLSTM＋CRF模型进行评估,各个标签的指标如

表１所列,其中平均F１值到达了０．８６.由此可以看出,模型

对医疗知识进行实体关系抽取展现出了较好的效果.

表１　评估指标

Table１　Evaluationindexes

Precision Recall F１
Amount ０．９２ ０．９１ ０．９２
Anatomy ０．８７ ０．８７ ０．８７
Disease ０．９４ ０．９４ ０．９４
Drug ０．９３ ０．９０ ０．９１

Duration ０．８３ ０．７４ ０．７９
Frequency ０．９１ ０．８０ ０．８５

Level ０．８６ ０．８８ ０．８７
Method ０．８０ ０．８８ ０．８４

OperationReason ０．９７ ０．９４ ０．９５
SideEff ０．９０ ０．７５ ０．８２

Symptom ０．８２ ０．８１ ０．８１
Test ０．９３ ０．９２ ０．９３

Test_VaLue ０．８６ ０．８４ ０．８５
Treatment ０．９２ ０．９０ ０．９１

２)对比实验

本文选取BERT＋BiLSTM＋CRF模型完成 NER任务,
为了更直观地体现模型优势,在相同的实验环境下对比了多

个模型的召回率、准确率和 F１值.通过瑞金医疗数据库训

练３个模型,指标对比如表２所列.可以明显看出,BiLSTM
在３项指标内都由于 RNN和LSTM 证明了双向提取上下文

信息的有效性,同时３个模型引入 CRF性能都有所提升,因
此CRF选取概率最高标签的能力可以很好地适用于 NER任

务.对比BERT,BERT＋CRF和BERT＋BiLSTM＋CRF模

型可知,BERT自身已经可以很好地适用于 NER任务,引入

BERT更能增强模型性能.对比所用模型的指标,本文模型

相比性能最好的模型,F１值高出０．０２,该对比实验也为模型

选取提供了更加可靠的依据.

表２　评估指标对比表

Table２　Comparisonofevaluationindicators

Precision Recall F１
RNN ０．２４ ０．３７ ０．２８
LSTM ０．３５ ０．４８ ０．４０

BiLSTM ０．６３ ０．７１ ０．６７
BERT ０．７７ ０．７８ ０．７７

RNN＋CRF ０．７６ ０．６６ ０．７１
LSTM＋CRF ０．８２ ０．７４ ０．７８

BiLSTM＋CRF ０．８９ ０．８６ ０．８７
BERT＋CRF ０．８３ ０．７９ ０．７９

BERT＋BiLSTM＋CRF ０．９０ ０．８９ ０．８９

４．１．３　超参数分析

对于命名实体识别模型而言,参数的变化时刻影响着实

验,BERT＋BiLSTM＋CRF 模 型 用 到 的 相 关 参 数 如 表 ３
所列.

表３　参数列表

Table３　Parameters

参数名 参数含义

epoch 迭代次数

lr 学习率

batch_size 批处理数目

表３中,epoch表示模型训练过程中迭代学习的次数,本

模型不同epoch的指标对比图如图６所示,可见设置epoch＝
５０,在不浪费学习资源的同时达到最优效果;lr即 Learning
Rate,表示模型训练的迭代步长,其大小决定了模型是否能收

敛于最优解;batch_size则表示每轮训练在训练集中抽取的样

本个数.下文将主要针对lr展开模型的对比优化实验.

图６　epoch调节对比图

Fig．６　Comparisonchartofadjustingepoch

学习率作为影响模型效果的重要参数,用于控制迭代的

步长.当学习率过小时,训练模型的效率降低,浪费时间;学
习率过大又会导致学习效果差,重要的信息会被遗漏.因此

通过对比不同的学习率,并找到最适宜的数值是优化模型过

程中非常必要的一步.本文选取了４个不同的学习率,F１值

对比如图７所示,可以看出lr＝１０－３时模型效果最好.

图７　学习率调节对比图

Fig．７　Comparisonchartofadjustinglearningrate

４．２　医疗知识图谱可视化

本文主要针对网络上爬取到的大规模医疗知识库,运用

训练好的 BERT＋BiLSTM＋CRF模型,对长文本节点进行

实体抽取,实现细粒度知识图谱的构建.将文本以三元组格

式存储至 Neo４j数据库中并实现医疗知识图谱的可视化.

４．２．１　Neo４j知识存储

目前,知识图谱的存储方式众多,Neo４j良好的兼容性使

其在众多数据库中脱颖而出,该数据库提供 Cypher查询语

言,它类似SQL语言却能实现更复杂的功能,我们可以通过

编写查询、更新语句对图形数据关系进行探索和调整.基于

其强大的功能,本文选取 Neo４j进行医疗知识存储.

Neo４j是目前最流行的图存储数据库,对于知识图谱而

言,节点和边作为图的基本元素,可用于表示实体和关系.又

由于医疗知识的数量庞大,关系错综复杂,因此选用三元组的

形式,存储实体关系信息,并保存至 Neo４j数据库中.三元组

表示关系的格式可以举例为:‹放射性肺炎,并发症,肺气肿›
‹支气管炎,症状,喘息›‹百日咳,检查,血常规›‹苯中毒,宜
吃,鸡蛋›等.

４．２．２　知识图谱规模分析与可视化

本文构建的知识图谱中,包含１０种医疗实体类别:检查
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项目、医疗科室、疾病名称、药物、食物、在售药品、疾病症状、
病因、病变部位和持续时间等.其中各类别实体数量如表４
所列,形成了１３．８万数量级的大规模知识库.同时,我们抽

取了１３种实体关系类别:所属科室、常用药品、宜吃食物、药
品在售药品、所需检查、忌吃食物、推荐药品、推荐食谱、症状、
并发疾病、疾病诱因、发病部位、疾病持续时间等.其中各类

别关系数量如表５所列,总计达到３０万关系量级.
根据上述规模分析可知图谱规模庞大,为了方便展示成

果,运用Cypher查询语句在 Neo４j中查询以疾病“二硫化碳

中毒”为中心的知识图谱关系网络,并选取部分有代表性的节

点进行展示,如图８所示.

表４　实体类型

Table４　Entitytypes

实体名称 实体含义 实体数量 举例

Check 检查项目 ３３５３ 脑血流显像

Department 医疗科目 ５４ 整形美容科

Disease 疾病名称 ８８０７ 血栓闭塞性脉管炎

Drug 药物 ３８２８ 京万红痔疮膏

Food 食物 ４８７０ 竹笋炖羊肉

Producer 在售药品 １７２１０ 紫荆花制药血尿胶囊

Symptom 疾病症状 ５９８９ 传导性耳鸣

Cause 病因 ９９０１ 感染

Anatomy 病变部位 ８３２５９ 中性粒细胞

Duration 持续时间 ８３５ １~２周

Total 总计 １３８１０６ －

表５　关系类型

Table５　Relationshiptypes
关系名称 关系含义 关系数量 举例

belongs_to 所属科室 ８８４４ ‹妇科,属于,妇产科›
common_drug 常见药品 １４５９９ ‹胃肠道功能紊乱,常用,香砂养胃丸›

do_eat 适宜食物 ２２１９８ ‹大叶性肺炎,宜吃,熟栗子›
drugs_of 在售药品 １７３１５ ‹明目地黄丸,在售,北京御生堂明目地黄丸›

need_check 所需检查 ３８９９４ ‹肺泡蛋白质沉积症,所需检查,肺活检›
no_eat 不适宜食物 ２２２４７ ‹成人呼吸窘迫综合征,忌吃,啤酒›

recommand_drug 建议药品 ５９４８８ ‹喘息样支气管炎,推荐用药,小青龙颗粒›
reason 疾病诱因 ３２３５９ ‹百日咳,诱因,百日咳杆菌›

disease_anatomy 发病部位 ８３２５９ ‹肺念珠菌病,发病细胞,肺泡›
disease_duration 疾病持续时间 ８３５ ‹中央晕轮状脉络膜萎缩,持续,１~３个月›

Total 总计 ３２６５０８ －

图８　部分知识图谱可视化

Fig．８　Visualizationofpartialknowledgegraph

结束语　从医疗知识图谱庞大的规模中不难看出,其在

现实生活中的应用性很强,医疗检索、医疗问答系统等智能化

应用的普及,也让本文的研究有了更高的价值.构建细粒度

的知识图谱使得长文本的医疗术语得到了更加细致的划分,
并且使长文本中实体的内在关联有了直观的展现,提高了可

理解性.本文选取BERT＋BiLSTM＋CRF联合抽取模型完

成了医疗实体细粒度的目标,并最终在大规模医疗知识图谱

上完成可视化.
经过相关指标评估,对比财经、新闻、生物医学等其他领

域的命名实体识别模型指标可知,BERT＋BiLSTM＋CRF在

医疗领域并未达到最优效果,且由于医疗术语的专业性,目前

医疗数据集的种类匮乏,不足以支撑完成更加精准且便于应

用的细粒度知识图谱,因此本文仅细分出１０种实体类别和

１３种实体关系,相比其他领域的细粒度任务而言比较匮乏.

在未来的工作中会尝试探索覆盖面更广、种类更繁多的医疗

知识库,同时计划引入新兴的深度学习相关模型,以提高

BERT＋BiLSTM＋CRF模型的效果,从而提供更好的知识图

谱智能化应用体验.
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