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摘　 要： 电子健康记录（ＥＨＲ）作为一种医疗信息化手段，在数十年的使用过程中储存和积累了越来越多的医疗过程和结果大

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，近年来在多个行业展示了广阔的应用前景． 知识图谱的优势

在于对海量、异构的数据进行组织，完成知识推理． 知识图谱适用于自然语言的分析，有助于在以自然语言形式存在的海量

ＥＨＲ 数据中获得宝贵的医疗知识和医疗经验． ＥＨＲ 分析研究的价值主要集中在辅助诊断、辅助治疗和疾病预测． 利用大量的

ＥＨＲ 数据构建医疗知识图谱，当新的患者数据来临之时，知识图谱可以发挥查询扩展、临床决策支持和疾病预测等作用． 本文

首先简要介绍了 ＥＨＲ 的发展现状，以及现有著名的 ＥＨＲ 数据集及其应用成果． 其次，在概括介绍知识图谱发展总体现状基础

上，分析了知识图谱在医疗领域的发展趋势和热点迁移． 然后，对基于 ＥＨＲ 的医疗知识图谱研究与应用进展进行了比较全面

的总结，包括 ＥＨＲ 的信息抽取、数据整合、查询扩展、临床决策支持和疾病预测等． 最后，对该领域未来发展方向和面临的挑

战作了展望．
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　 　 一直以来，世界范围内的看病难、看病贵现象是

社会关注的焦点． 医疗行业资源总量不足、分布不

合理、优质资源匮乏、医师培养周期长，导致医疗服

务质量不平衡、人才匮乏，不能满足患者的医疗需

求，医患矛盾突出． 电子健康记录（Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｈｅａｌｔｈ
Ｒｅｃｏｒｄ，ＥＨＲ）的使用，在一定程度上提高了医师的

工作效率，使医师有更多的时间提高医疗技术水平，
减少医患矛盾的发生． 作为临床医疗的信息载体，

ＥＨＲ 引起行业内研究者的广泛兴趣，取得了一定的

成果． 然而，目前对 ＥＨＲ 的研究还停留在传统的存

储管理、整理与统计分析、以及部分较高层次的挖掘

分析等方面，深层次应用方面的突破性进展较少．
知识图谱（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｇｒａｐｈ，ＫＧ）技术作为一种从海

量数据中抽取结构化知识的手段，近年来在多个行

业展示了广阔的应用前景． 将知识图谱应用于 ＥＨＲ
数据的分析，有助于获得存在于海量 ＥＨＲ 数据中宝

贵的医疗知识和医疗经验，并进行广泛的共享． 基

于此，本文总结了基于 ＥＨＲ 的医疗知识图谱研究与

应用进展，希望能够对该领域的发展起到一定的推

动作用．



１　 电子健康记录（ＥＨＲ）
美国卫生组织卫生标准 ７（Ｈｅａｌｔｈ Ｌｅｖｅｌ Ｓｅｖｅｎ，

ＨＬ－７）对 ＥＨＲ 归纳如下：“ＥＨＲ 是向每个个人提供

的、一份具有安全保密性的、记录其在卫生体系中关

于健康历史与服务的终身档案［１］ ． ”以 ２０ 世纪 ６０
年代 Ｌｏｃｋｈｅｅｄ 开发临床信息系统为起点，ＥＨＲ 开始

发展． 早期 ＥＨＲ 是通过数码拍照或扫描方式将整

本病案输入的计算机化病案，后来发展成为包含病

人整个医疗过程的电子病历 （ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｍｅｄｉｃａｌ
ｒｅｃｏｒｄ， ＥＭＲ），再后来发展成为内涵更为广泛的

ＥＨＲ． ２０ 世纪 ９０ 年代，随着对电子病历系统化研究

的日益深入，ＥＨＲ 的发展进入快车道［２］ ． 图 １ 显示

Ｇｏｏｇｌｅ Ｓｃｈｏｌａｒ 上 １９６０ 年以来每十年间有关“ＥＨＲ”
研究和应用成果出版文献的数量．

如图 １，１９６０ ～ １９９０ 年间， ＥＨＲ 并没有受到广

泛的重视． 但是从 ２０ 世纪 ９０ 年代开始，ＥＨＲ 的研

究得到了突飞猛进的发展，说明 ＥＨＲ 的研究越来越

受到重视． 这些研究主要涉及电子健康记录的构

建［３］、规范化［４］、存储［５－６］、管理［７－８］ 和挖掘［９－１０］，为
改进医疗信息化、保险业和护理实践水平，提高效

率，降低失误产生了贡献．
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图 １　 １９６０ 年以来 ＥＨＲ 相关出版文献数量

Ｆｉｇ．１　 Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ “ＥＨＲ” ｓｉｎｃｅ １９６０

　 　 由于涉及到信息安全领域的法律限制以及公民

隐私等方面的问题，ＥＨＲ 数据本身的不可共享特性

成为了其研究和应用发展的一大掣肘． 几十年来，
虽然世界范围内的众多医疗机构积累了海量的

ＥＨＲ 数据，但能够公开被人们研究和应用的数据集

寥寥无几． 目前国内外广泛使用的 ＥＨＲ 公开数据

集如下：
１）ＰＤＤ ｇｒａｐｈ：该数据集包含了从大量 ＥＨＲ 中

提取出的医学知识，帮助医护人员准确掌握症状、诊
断和治疗之间的关系． Ｗａｎｇ 等利用该数据集研究

ＥＨＲ 信息抽取［１１］ ．
２） ＭＩＭＩＣ － ＩＩＩ：记录 ２００１ 和 ２０１２ 之间， Ｂｅｔｈ

Ｉｓｒａｅｌ Ｄｅａｃｏｎｅｓｓ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｃｅｎｔｅｒ 重症监护病房病历，
包括诸如人口统计学、生命体征测量、影像报告和院

外死亡率等信息［１２］ ． Ｄａｔｌａ 等在该数据集基础上开

发自动化临床诊断系统［１３］，Ｇｏｏｄｗｉｎ 等用此数据集

进行 ＥＨＲ 信息抽取中的知识嵌入问题的研究［１４］ ．
３） ｉ２ｂ２：是一个医疗领域综合数据集，包括吸

烟、肥胖、药物治疗、临床叙事时间关系、心脏病数据

集，供研究者使用． 通过此数据集，Ｈａｒａｂａｇｉｕ 研究

ＥＨＲ 信息抽取和查询扩展问题［１５，１６］，Ｌｉｎｇ Ｙ 开发临

床决策支持系统，进行诊断推断［１７］ ．

４） ＵＭＬＳ：是汇集健康与生物方面的专业词汇

和标准的统一医学语言系统，解决了在不同医疗软

件系统之间医疗术语消歧问题，用于确定 ＥＨＲ 术语

的概念映射． 利用此数据集，Ｈａｊｉｈａｓｈｅｍｉ［１８］ 进行早

期疾病的判断，Ｋａｎｇ ＢＹ［１９］等研究 ＥＨＲ 术语的概念

映射问题．
５）ＵＣＩ：该网站存放糖尿病病人记录，可以从中

得到糖尿病人一日三餐前后血糖含量和注射的胰岛

素剂量信息． Ｏｖｅｒｂｙ Ｃ［２０］在此基础上进行药物不良

反应的识别．

２　 知识图谱

知识图谱是一种基于图的数据结构，由节点

（实体）和边（实体间的关系）组成，实质是一个关系

网络［２１］，２０１２ 年由 Ｇｏｏｇｌｅ 公司正式提出． 图 ２ 显示

Ｇｏｏｇｌｅ Ｓｃｈｏｌａｒ 上 ２０１２－２０１７ 年度“知识图谱”公开

出版文献数量．
　 　 从图 ２ 中可以看出，知识图谱出版文献的数量

从 ２０１２ 年的 ４５６ 篇增长到 ２０１７ 年的２ ６３０ 篇，平均

年增长率 ４１．９８％． 知识图谱的研究历经了从语义网

到知识库，再到知识图谱的发展脉络，主要包括以

Ｆｒｅｅｂａｓｅ、Ｗｉｋｉｄａｔａ、ＤＢｐｅｄｉａ 和 ＹＡＧＯ 为代表的横向
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开放知识图谱和类似 ＩＭＤＢ、ＭｕｓｉｃＢｒａｉｎｚ 这样的垂

直行业知识图谱，核心技术主要有知识抽取、知识表

示、知识融合、知识推理 ４ 大方面［２２］，应用领域包括

但不局限于机器翻译、问答系统、情报分析等．
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图 ２　 ２０１２－２０１７ 年间知识图谱出版文献数量

Ｆｉｇ．２　 Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＫＧ ｂｅｔｗｅｅｎ ２０１２ ａｎｄ ２０１７

　 　 知识图谱适用于自然语言的分析，医疗领域中

ＥＨＲ 信息作为自然语言的一种，非常适合采用知识

图谱做分析． 近六年来，知识图谱在医疗健康领域

的研究取得了一定进展． 以“ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ＡＮＤ
ｍｅｄｉｃａｌ”为关键词在 ＧｏｏｇｌｅＳｃｈｏｌａｒ 上搜索 ２０１２ ～
２０１７ 年的研究报告（如图 ３），统计知识图谱在医疗

健康领域研究的出版文献数量． 虽然这些年来相关

文献的年均增长率较高（４８．２６％），但从绝对数量上

来看还较少，因此存在广阔的发展空间．
　 　 在医疗健康领域，国外著名且已经比较成熟的

医疗知识库有 Ｇｅｎｅ Ｏｎｔｏｌｏｇｙ、Ｄｒｕｇ－Ｂａｎｋ、ＵＭＬＳ 等，
而国内的研究都还处于起步阶段． 中文医疗知识图

谱的构建研究显得十分迫切和必要，是我国实现智

能医疗急需突破的瓶颈．
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图 ３　 知识图谱在医疗健康领域研究的出版文献

Ｆｉｇ．３　 Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｉｎ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ

　 　 知识图谱可以将各种医疗信息系统中琐碎、零
散的知识相互连接，对信息进行分析，进行支持医疗

信息获取［２３］、医疗文本消歧［２４］、综合性知识检索以

及问答［２５］、辅助决策支持［２６－２７］、疾病风险估计［２８］等

智能医疗应用． 对图 ３ 所示的 ９６ 篇文献进行了可视

化分析． 通过文献关键词进行了共现分析（见图 ４），
知识图谱在医疗领域研究的高频词有查询、知识库、
Ｕｎｉｆｉｅｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｓｙｓｔｅｍ 等，即为该领域的研

究热点． 另外，这些高频词存在联系，例如存储、查
询、知识库，可视化分析、文献计量、 ｃｉｔｅｓｐａｃｅ， ｂｉｇ
ｄａｔａ、ｈｕｍａｎ ｆａｃｔｏｒｓ 等有较强的关联关系． 但是，从整

体上来看，和传统研究领域相比，关键词的数目比较

少． 由此可见，该领域的研究还存在较大的空白．
　 　 进一步考察 ２００４ ～ ２０１８ 年间该领域研究热点

的迁移情况，如图 ５． ２００７ ～ ２０１０ 年间，文献侧重于

讨论 ＵＭＬＳ 和机器学习；２０１０～２０１３ 年间，研究转向

预测、知识推理和分类；２０１３ 年后，文献数量有了较

大幅度的增长，关键词的变化速度加快，集中于大数

据、医疗信息检索和医疗知识表现等．

图 ４　 文献关键词分析

Ｆｉｇ．４　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ ｉｎ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
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图 ５　 ２００４－２０１８ 年间文献关键词的变化

Ｆｉｇ．５　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ２００４ ａｎｄ ２０１８

３　 基于 ＥＨＲ 的医疗知识图谱

以“电子健康记录 Ａｎｄ 知识图谱”和“Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
Ｈｅａｌｔｈ Ｒｅｃｏｒｄｓ ＡＮＤ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｇｒａｐｈ”中 ／英文为关

键词，搜索了 Ｇｏｏｇｌｅ Ｓｃｈｏｌａｒ 发布的 ２０１２～２０１７ 年的

相关研究报告． 图 ６ 统计了 Ｇｏｏｇｌｅ Ｓｃｈｏｌａｒ 上基于

ＥＨＲ 的医疗知识图谱研究与应用的出版文献数量．
　 　 从图 ６ 可以看出，基于 ＥＨＲ 的医疗知识图谱的

研究目前还处于起步阶段．
　 　 表 １ 总结了现有的几个比较典型的机构及其基

于 ＥＨＲ 的医疗知识图谱简介．
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图 ６　 基于 ＥＨＲ 的医疗知识图谱领域的研究文献

Ｆｉｇ．６　 Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＫＧ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＨＲ

表 １　 几个比较典型研究机构及其基于 ＥＨＲ 的医疗知识图谱简介

Ｔａｂ．１　 Ｍｅｄｉｃａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＨＲ ｏｆ ｓｏｍｅ ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓ

知识图谱名称 研究机构 主要贡献

ＰＤＤ 西安交通大学 利用症状、诊断和相应治疗之间的关系，链接病人、疾病和药品［１１］

口腔疾病和义齿组成知识图谱 北京大学口腔医学院 开发牙科中可摘取局部义齿的临床决策支持模型［２９］

糖尿病知识图谱 浙江大学 为糖尿病患者提供计算机化的临床决策支持［３０］

儿科混合知识图谱 中国科学院计算技术研究所 儿科疾病预测系统［３１］

Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｇｒａｐｈｓ 马里兰大学
在新的患者数据到来时，找出相应的主题，得到造成疾病的可能原

因，给出相应建议［３２］

ＱＭＫＧ 德克萨斯大学达拉斯分校 进行查询扩展，提高检索质量［１５］

ＡＤＲ－ｇｒａｐｈ 伦敦国王学院 预测未知的药物不良反应［３３］

　 　 表 ２ 给出了近期基于 ＥＨＲ 的医疗知识图谱领

域相关技术研究与应用成果．
３．１　 ＥＨＲ 信息抽取

ＥＨＲ 信息抽取（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＩＥ）是把

ＥＨＲ 里包含的医疗过程和结果信息进行结构化处

理． 输入信息抽取系统的是原始 ＥＨＲ 数据，输出的

是固定格式的信息点． 主要任务包括医疗实体提

取、关系提取和主题提取，各方面的研究具体如下．
ＥＨＲ 实体识别建立自然语言处理和知识表示

的理论和方法的基础上，从文本数据中自动识别医

学本体，包括疾病名称、症状、药物等专有名词． 例

如：Ｌｏｓｓｉｏｖｅｎｔｕｒａ［３６］将知识图谱本体论用于自动化
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数据处理，实现本体到数据库映射以及使用本体的

术语在数据上添加元数据． Ｒｉｔｕ Ｋｈａｒｅ 等［３４］ 提出一

种疾 病 命 名 实 体 识 别 方 法， 即 使 用 主 题 词 表

ＳＮＯＭＥＤ－ＣＴ 和 ＭｅＳＨ 制备疾病词典，用 ＭｅｔａＭａｐ
将生物医学文本映射到 ＵＭＬＳ，从而在给定药物标

签的文字描述中识别所有疾病或适应症．
表 ２　 基于 ＥＨＲ 的医疗知识图谱领域相关技术研究文献

Ｔａｂ．２　 Ｍｅｄｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｒｅｌａｔｅｄ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＨＲ
相关研究和应用 下属研究和应用 相关人员（机构）

实体抽取
Ｋｈａｒｅ Ｒ， ｅｔ ａｌ．（Ｕ．Ｓ． Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅｓ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ） ［３４，３５］

Ｌｏｓｓｉｏ－Ｖｅｎｔｕｒａ Ｊ Ａ（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍｏｎｔｐｅｌｌｉｅｒ） ［３６］

ＥＨＲ 信息抽取 关系抽取 Ｈａｒａｂａｇｉｕ Ｓ Ｍ， ｅｔ ａｌ．（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｘａｓ ａｔ Ｄａｌｌａｓ） ［１６］

主题抽取 Ｒｏｓｅ Ｙｅｓｈａ， ｅｔ ａｌ．（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍａｒｙｌａｎｄ） ［３２］

数据整合

Ｂｈｕｉｙａｎ Ｍ Ａ Ｒ， ｅｔ ａｌ．（Ｅａｓｔ Ｗｅｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ） ［３７］

Ｃｉｐｉèｒｅ Ｓ， ｅｔ ａｌ．（Ｃｌｅｒｍｏｎｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔé） ［３８］

Ｌｉｎ Ｌ， ｅｔ ａｌ．（Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ） ［３９］

阮彤等（华东理工大学） ［４０］数据整合

知识嵌入 Ｋａｎｇ Ｂ Ｙ， ｅｔ ａｌ．（Ｓｅｏｕｌ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ） ［１９］

查询扩展

Ｈａｒａｂａｇｉｕ Ｓ Ｍ， ｅｔ ａｌ．（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｘａｓ ａｔ Ｄａｌｌａｓ） ［１５－１６］

Ｃｉｐｉèｒｅ Ｓ， ｅｔ ａｌ．（Ｃｌｅｒｍｏｎｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔé） ［３８］

Ｓｈｅｎ Ｆ， ｅｔ ａｌ．（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍｉｓｓｏｕｒｉ） ［４１］查询扩展

推理问答 Ｇｏｏｄｗｉｎ Ｔ Ｒ， ｅｔ ａｌ．（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｘａｓ ａｔ Ｄａｌｌａｓ） ［４２］

慢性病 Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｆ， ｅｔ ａｌ．（Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）
［３０］

临床决策支持

专科诊断支持 Ｌｉｎｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ．（Ｐｈｉｌｉｐｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａ） ［４３］

药物不良反应

Ｓｉｄｅｒｉｓ Ｋ（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ） ［２６］

Ｊａｙａｒａｍａｎ Ｓ， ｅｔ ａｌ．（Ｐａｃｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ） ［２７］

Ｉｙｅｒ Ｓ Ｖ， ｅｔ ａｌ．（Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ） ［４４］

疾病预测 疾病预测
Ｈａｊｉｈａｓｈｅｍｉ Ｚ， ｅｔ ａｌ．（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍｉｓｓｏｕｒｉ－Ｃｏｌｕｍｂｉａ） ［１８］

Ｅｓｔｅｂａｎ Ｃ， ｅｔ ａｌ．（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍｕｎｉｃｈ） ［４５］

　 　 由于 ＥＭＲ 的内聚性质，从 ＥＭＲ 获得的临床知

识可以体现医学概念之间的关系信息． 如： Ｒｉｔｕ
等［３４］提出了一种通过捕捉医学概念相关的断言建

立相关关系． Ｔｒａｖｉｓ Ｇｏｏｄｗｉｎ 等［１６］集合 ＥＭＲ 的共现

信息生成关系并赋权，提出构建医学知识图谱的边

和权重方法． Ｒｉｔｕ［３５］ 利用 ＤａｉｌｙＭｅｄ 中的药物标签、
ＰｕｂＭｅｄ 中的药物信息和 ＬａｂｅｌｅｄＩｎ 中注释的药物－
疾病－治疗关系，设计出预测新药物适应症的计算

方法，利用 ＥＭＲ 中的临床信息验证． Ｍｉｈａｅｌａ 等［１８］

通过挖掘 ＵＭＬＳ，获得训练集中概念之间的关系路

径，获得关系提取器，以更好地确定 ＥＭＲ 数据中实

体之间的语义关系．
ＥＨＲ 包含了患者信息、病史、诊断、治疗方法和

最终治疗结果，同一个主题下的同一个分区下，造成

疾病的原因可能相同，由此可以给出相应建议，因此

分析这些记录中的模式非常重要． Ｒｏｓｅ Ｙｅｓｈａ 等［３２］

提出了一种自动发现患者数据中潜在主题和模式的

方法，首先创建数据中的主要主题或模式，表示为主

题知识图谱，根据 ＥＨＲ 收集的术语对图进行分割，

得到相应的主题．
３．２　 数据整合

许多医院正汇总 ＥＨＲ 数据建立数据仓库以提

供各种监测和分析，帮助医生做出基于证据的临床

决策． 由于 ＥＨＲ 的格式不统一，所以在分析数据前

首先要处理数据本身． Ｌｉｎ Ｌｉｕ 等［３９］ 收集了包括北

京大学口腔医院、浙江大学口腔医院在内五家口腔

医院的４１３ ２６９ 份电子医疗数据，建立基于语义网络

的临床文档体系结构（ＣＤＡ）模板． 将 ＣＤＡ 文档转

化为知识图谱，实现特定单病种库文件的整合． 同

时，医疗术语存在大量的同义词或上下位词，同一症

状有多种文本表达形式，常常被不同的词语修饰．
医学诊断大量采用了国际疾病分类（ ＩＣＤ）编码，但
ＩＣＤ 编码结构并不包含完整的上下位关系． 通过

ＩＣＤ 编码找到某一类患者基本不可能实现． 医生在

编写一个疾病的 ＩＣＤ 编码时，可粗可细，也会给

ＥＨＲ 的自动处理带来困难． 阮彤等［４０］ 建立一个包

含疾病、症状在内的医疗健康知识图谱，将结构化的

文本与知识图谱相关联． 以此对 ＥＨＲ 中可能包含
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的家族史、时间事件、症状、检查、诊断、用药信息加

以整合，形成结构化信息，从而得到结构化的病例．
３．３　 查询扩展

医学是一个专业性极强的学科，非专业人士在

搜索时可能会出现偏差，查询扩展尝试用同义词近

义词替换、查询纠错、用同词根的词替换等解决这个

问题．
Ｔｒａｖｉｓ Ｇｏｏｄｗｉｎ 等［１５］通过知识图谱中关系加权

进行查询扩展，以提高检索质量． 给定查询后，提取

关键字，通过与之相连的 ２０ 个高权重的邻居来扩展

关键字，根据加权查询进行评分，之后对文档进行重

新排名，并对一些额外的约束进行评估． Ｇｕｉｌｌａｕｍｅ
等［３８］利用知识图谱以及 ＳＰＡＲＱＬ 查询语言解决异

构数据查询的问题． 将 ＳＰＡＲＱＬ 查询语句分解重

写，发送到不同医疗数据库，检索后将结果合并，以
统一方式呈现． 谓词表示两个本体之间的关系，
Ｆｅｉｃｈｅｎ Ｓｈｅｎ［４１］提出发现相邻关系谓词的层次模糊

Ｃ 均值聚类算法（ＨＦＣＭ），当某些属性比其他属性

更紧密地相关，属性聚类和分区可以被用于高效地

进行查询处理． 该算法以迭代的方式运行，直到集

群中没有更多的邻居可以访问．
为找出关于复杂的医疗问题的答案， Ｔｒａｖｉｓ

Ｇｏｏｄｗｉｎ 等［４２］ 从 ＥＭＲ 系统提取的临床实践，从

ＰｕｂＭｅｄ Ｃｅｎｔｒａｌ 中的生物医学文章中取得的医学问

题答案，通过知识推理，自动生成的医学知识的表

示，最终实现医疗问答系统．
３．４　 临床决策支持

临床诊断是病人治疗的关键，通常由专家的医

学知识和直觉驱动． 临床决策支持（ＣＤＳ）系统旨在

为医生进行患者诊疗期间可能出现的复杂的临床决

策提供建议［４３］ ． 在知识图谱中检查每个疾病节点的

症状，利用 ＥＨＲ 记录的主诉症状和疾病节点症状的

重叠对节点评分． 根据该评分对疾病重新排序，形
成候选诊断集［１３］，是临床决策支持的一种重要方

式． 这方面的成果包括：提供持续和个性化的慢病

管理需要收集和分析 ＥＨＲ 在内的患者数据，需要患

者和医生在长期综合护理过程中密切合作． Ｙｉ－ｆａｎ
Ｚｈａｎｇ 等［３０］建立了二型糖尿病知识图谱，为 ５４４ 个

术语提供了丰富的定义和关系断言，为慢性病患者

提供计算机化的临床决策支持． Ｖｉｖｅｋ Ｄａｔｌａ 等描述

了一个知识图谱为基础的临床诊断系统． Ｑｉｎｇｘｉａｏ
Ｃｈｅｎ［２９］用本体论设计患者口腔疾病和义齿组成部

分的知识图谱，开发牙科中可摘局部义齿临床决策

支持模型． 该模型利用余弦相似度算法计算患者与

标准本体病例之间的相似度值，输出最相似的一组

设计作为最终结果．

另外，涉及药品的临床决策需要考虑到药物不

良反应（Ａｄｖｅｒｓｅ ｄｒｕｇ ｒｅａｃｔｉｏｎ，ＡＤＲ）． 尽管 ＡＤＲ 在

临床试验期间得到监测，但各种限制意味着并非所

有 ＡＤＲ 在药物被批准使用前都会被检测到． 因此，
ＡＤＲ 研究需要持续进行． 利用知识图谱进行 ＡＤＲ
的研究，可以帮助医护人员避免药物不良反应的发

生． Ｃａｓｅｙ Ｌ［２０］ 考虑 ＥＨＲ 数据集，运用 ＤｒｕｇＢａｎｋ 和

ＰｈａｒｍＧＫＢ 数据集，捕获语义知识，考虑药物之间和

药物靶点之间的相似性等，得到患者药物使用 －
ＡＤＲ－疾病结果，最终进行解释和预测． Ｓａｒａｖａｎａｎ［２７］

提出了一种利用知识图谱进行 ＡＤＲ 知识表示的方

法，为快速医生和患者推导药物不良反应，从而避免

因人为失误造成高昂的代价．
３．５　 疾病预测

每一种疾病的发生与发展都有各自的演变规

律，如果能很好地了解和掌握这些规律，势必对各种

疾病的预防起到干预和调控作用，对于预防疾病的

大规模爆发至关重要．
例如： Ｚａｈｒａ Ｈａｊｉｈａｓｈｅｍｉ［１８］ 将传感器网络与

ＥＨＲ 系统统一部署，以提供早期疾病识别． 利用统

一医疗语言系统（Ｕｎｉｆｉｅｄ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｓｙｓｔｅｍ，
ＵＭＬＳ）提供 Ｍｅｔａｍａｐ 从每个护理笔记中提取一组

概念． 然后将日常传感器序列与该患者的护理笔记

相关的医学概念相关联． 推断未知时间的健康情

况，计算其传感器序列与数据库中可用的序列之间

的相似性．

４　 讨　 论

从 ＥＨＲ 中获取医学信息，进行数据整合，构建

医疗知识图谱，用医疗知识图谱协助医生进行查询

扩展、临床决策支持、疾病预测，有利于提高医生的

工作效率和诊断的准确率，减少医患矛盾的发生．
但是，由于该领域的发展还处于起步阶段，存在各种

问题． 从 ＥＨＲ 角度来说，各个机构的 ＥＨＲ 系统独自

发展，没有统一格式，不利于 ＥＨＲ 的数据分析和二

次利用． 从知识图谱角度来说，构建知识图谱这一

环节大部分是由计算机学科的研究者完成的，领域

专家的参与度较少，知识图谱的专业性并不一定能

得到保证．
当前大多数 ＥＨＲ 信息抽取研究是针对英文电

子病历的，中文的医疗领域词典和知识库较少，词典

和知识库的构建是接下来研究的必经之路． 数据整

合主要是整合不同医疗机构的本地代码和不同数据

字典的术语． 目前数据整合需要大量的人工干预，
可以考虑使用合适的匹配算法进行自动匹配以提高

效率． 最终形成 ＲＤＦ ／ ＯＷＬ 标准文件．
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查询扩展是基于知识推理完成， 结合语法和句

法的搜索可能会增强查询扩展的效果． 为解决非医

疗专业人士检索问题，在查询扩展的基础上，医疗问

答系统研究兴起． 临床决策支持系统的准确性受到

数据集的影响， 未来的研究可以考虑结合基于模糊

逻辑的算法，以减少对数据的依赖． 另外，临床决策

尚不存在一个完整的评价体系，除了目前一般使用

的完整性和准确性之外，还需要进行更全面的评价，
包括效率、易用性和可扩展性等． 目前，疾病预测系

统普遍精度较低，需要验证和人工干预，尝试使用预

先训练分类器减少注释的成本和时间，提高精度．
具有相似逻辑和知识表示形式的科室可以考虑将目

前已经存在的系统扩展到其他科室． 另外，将深度

学习、表示学习等最新技术融入知识图谱，将有利于

提高预诊辅诊的准确性．

５　 总　 结

ＥＨＲ 存储了海量的医疗事实数据，研究者们希

望从中提炼出有用的医学信息，帮助医生进行疾病

诊断、治疗与预测． 目前对 ＥＨＲ 的研究主要集中在

构建、规范化、存储和基础挖掘方面． 要对 ＥＨＲ 进

行更加深入的分析，需要考虑如何更合理高效地处

理海量 ＥＨＲ 数据． 知识图谱提供了一种从海量文

本抽取结构化知识的方法，可以对 ＥＨＲ 进行有效的

检索、比较、分析、整合和挖掘． 本文在研究 ＥＨＲ 和

知识图谱发展脉络的基础上，总结了基于 ＥＨＲ 的医

疗知识图谱在信息抽取、数据整合、查询扩展、临床

决策支持和疾病预测的研究与应用进展，对未来发

展方向和面临的挑战作了展望． 作为一种辅助工

具，知识图谱与 ＥＨＲ 的结合可以从现有的 ＥＨＲ 中

挖掘更多有用的医疗知识和医疗经验，实现广泛的

共享，有利于实现医疗产业智能化，减少医患矛盾的

发生，在一定程度上缓解看病难的问题．
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