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摘　要: 现如今, 互联网中存在海量的医疗领域知识可以用于医疗病情诊断, 但传统的搜索引擎并无法根据病人的

实际情况做出合理的判断, 无法满足使用需求. 因此, 本文主要开发基于知识图谱问答系统. 该系统面向医疗领域,
采用爬虫技术获取了大量医疗数据并将其存储在 Neo4j图数据库构建医疗知识图谱中. 同时, 为了使系统能够进一

步理解用户的医疗询问问句, 本文提出了基于 BERT以及 BERT-BiLSTM-CRF模型分别用于识别问句中的意图信

息和实体信息的方法. 最后, 系统利用意图和实体信息在知识图谱中进行查询并为用户提供合适的回答, 完成了医

疗问答系统的构建.
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Chinese Medical Question Answering System Based on BERT
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Abstract: Nowadays, a large amount of medical domain knowledge on the Internet can be used for medical diagnosis, but
traditional search engines cannot make reasonable judgments based on the actual situation of patients and fail to meet the
needs of use. Therefore, this study mainly develops a question-answering system based on a knowledge graph. The
system is applied to the medical field, which uses crawler technology to obtain a large amount of medical data and stores
them in the constructed medical knowledge graph of the Neo4j graph database. At the same time, in order to enable the
system to further understand the user’s medical questions, this study proposes methods based on BERT and BERT-
BiLSTM-CRF models for identifying intent information and entity information in questions, respectively. Finally, the
system uses the intent and entity information to make a query in the knowledge graph and provides users with appropriate
answers, thus completing the construction of a medical question-answering system
Key words: BERT; knowledge graph (KG); intent recognition; slot filling

 

 1   引言

目前, 我国的人工问诊制度还存在着许多问题. 主

要体现在 3个方面: 一是城乡医疗资源不平衡, 欠发达

地区的医疗基础设施和专业医护人员相比发达地区还

有一定的差距; 二是我国是一个人口大国, 目前的医疗

资源还不足以满足所有人的医疗需求; 三是互联网的

医疗问答工作混乱, 信息来源不明. 且对于一些无需大

费周章到医院问诊的小病, 例如感冒、头晕, 在线问答

往往会夸大其词, 造成患者不必要的恐慌.

另外, 受限于中文自身的语言特性, 对医疗问句的

理解有限成了中文医疗问答系统主要的性能瓶颈. 在

这一方面, 近几年来也有学者进行过相关的研究: Jiang
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等人[1] 提出了一种字符串匹配的方式来对问句进行分

类, Zhou 等人[2] 采用 TF-IDF 和贝叶斯算法对问句进

行理解和分类, Gao等人[3] 采用 TF-IDF结合Word2Vec
的方式理解中文问句. 但以上的研究中, 各模型对于中

文语言的理解还不够深入, 且研究方向主要集中在问

句分类上, 很少利用问句中的实体信息来增强对问句

的理解.
基于上述问题, 本文从专业可靠的医疗网站上获

取医疗信息, 构建了基于知识图谱的智能问答系统, 并
利用富含语义信息的 BERT 模型, 结合意图识别和槽

位填充等自然语言技术进一步加强了问答系统对用户

问句的理解, 使得问答系统的回复更加精准有用. 本文

的贡献总结如下.
(1) 利用爬虫技术, 从互联网上专业可靠的医疗平

台上获取大量结构化数据, 并利用这些数据, 构建了一

个医疗知识图谱, 并进一步构建了医疗智能问答系统.
(2) 提出了基于 BERT的医疗意图分类模型, 用于

准确识别出用户输入问句中的意图信息.
(3) 提出了基于 BERT+BiLSTM+CRF的槽位填充

模型, 用于准确识别出用户输入问句中的实体信息.

 2   相关研究

自然语言理解 (natural language understanding,
NLU)是自然语言处理下的一个任务分支, 其目的在于

研究如何使机器理解人类自然语言. 近些年来对于这

一问题的研究层出不穷, 其主要的研究思路是将自然

语言理解任务分解为意图识别和槽位填充两个子任务.
其中, 意图识别的目的是确定句子意图, 而槽位填充的

目的是获取句子实体信息.
意图识别 (intent recognition)通常被认为是文本分

类问题, 因此其解决思路也是围绕着这一点展开的.
Ravuri 等人[4] 提出了使用 RNN 和 LSTM 网络用于获

取丰富的句子上下文关系从而进行意图识别. Hashemi
等人[5] 则提出了使用 CNN 网络获取句子中的卷积特

征进行意图识别. 而 Firdaus等人[6] 更是对 LSTM、CNN、
GRU 等模型的集成模型如何用于意图识别进行了研

究. 随着预训练模型的兴起, 使用 GloVe、Word2Vec、
BERT等预训练模型先进行词嵌入, 后应用于下游任务

的方式也逐渐证明了其优越性[7].
与意图识别任务类似, 槽位填充 (slot filling) 也通

常被认为是序列标注任务中的命名实体识别任务

(named entity recognition, NER). Mesnil等人[8] 和 Vu[9]

分别探索了如何利用 RNN和 CNN模型处理槽位填充

任务, 也都取得了不错的效果. Louvan 等人[10] 则提出

了一种更加高效地解决槽位填充的模型: BiLSTM-CRF,
同时该模型也被广泛用于中文相关数据集[11].

 3   基于 BERT的中文医疗问答系统构建

本文构建的医疗问答系统主要分为 3 个模块, 分
别是: 知识图谱模块, 意图识别模块, 槽位填充模块. 如
图 1所示, 在用户的医疗问句输入系统后, 系统将通过

意图识别和槽位填充模块识别出问句中的意图信息和

实体信息. 接着将这些信息代入到知识图谱中进行查

询并最终将相应的答案输出. 下面我们将分别阐述这

3个模块的具体实现.
 

答案输出

意图识别 知识图谱 槽位填充

用户医疗问句

意图
信息

实体
信息

 
图 1    医疗问答系统简要流程图

 

 3.1   构建知识图谱

知识图谱作为一种基于图的数据结构, 也是一种

揭示实体之间关系的语义网络, 其通过节点和边的相

互搭配组合可以以结构化的方式描述客观世界中的概

念、实体及属性关系, 因此被广泛用于问答系统中[12].
与此同时, 构建知识图谱需要获取大量结构化数据, 因
此本文利用爬虫技术, 从国内可靠的医疗数据网站——
寻医问药网 (http://www.xywy.com/) 上爬取了大量的

医疗数据用于构建本系统的知识图谱.
对于从网站上抓取至本地的原始数据, 我们利用

XPATH和正则表达式等文本处理技术, 按照网页排版

规律, 依次提取其中的实体、属性、关系信息, 并将文

本中含有的“\n”“\ t”等特殊字符一一去除 ,  最终以

JSON格式的文件形式存储在本地, 实现了从非结构数

据到结构化数据的转换.
最后, 我们一共获取到了 5类实体和 5类关系. 其

中, 每个疾病实体含有 14 种属性, 且疾病实体是其他

实体之间的中心实体, 也是关系数量最多的实体. 在本
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文系统构建的知识图谱中, 一共有 30 402 个节点以及

206  873 对关系, 其具体的实体、属性、关系信息如

表 1所示.
  

表 1     实体、属性、关系信息表
 

类型 包含内容

实体 疾病, 药物、症状、菜谱、检查项目

属性

名称、描述、病因、预防措施、诊断科室、治疗方式、治愈

时间、治愈率、费用、易感人群、发病率、推荐饮食、饮食

禁忌、药物功能、制作方式、使用方法、单价

关系 并发疾病、相关症状、检查项目、推荐食谱、推荐药物
 
 

对于知识图谱的存储方式, 本文采用了开源图形

数据库 Neo4j存储医疗知识图谱. Neo4j提供了功能强

大的 Cypher语言, 支持在知识图谱中进行复杂的关系

查询. 我们利用 Neo4j 为我们获取到的每一个实体构

建节点, 并将其对应的属性信息存储到节点中, 接着再

根据实体间的关系信息, 创建对应边连接实体. 通过这

种方式, 我们完成了知识图谱的构建和存储, 图 2展示

了本系统中关于阿洪病部分知识在图数据库中的存储.
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图 2    阿洪病在图数据库中的存储

 

 3.2   意图识别

在系统获得用户的文本输入后, 系统需要正确识

别出用户的询问意图, 才能继续查询相应的结果. 本文

提出使用 BERT模型来解决医疗问答系统中的意图识

别任务, 相比于以 Word2Vec 和 GloVe 为代表的静态

词向量方法, 作为动态词向量的 BERT 在预训练过程

中充分计算了文本的上下文表示, 可以解决静态词向

量无法解决的一词多义问题. 同时, 通过 BERT表示的

文本, 其向量稠密度也更高, 语义信息的表示能力也更强.

x1x2 · · · xn

X

BERT处理问句意图分类问题的过程如图 3所示.
对于一个问句文本序列 , 在其前后加入特殊

标记后得到 ,  其中 [CLS] 表示文本序列开始标记 ,
[SEP]表示文本序列之间的分隔标记.

X = [CLS] x1x2 · · · xn [SEP] (1)

X

h ∈ RN×d N d

接下来将 输入到 BERT 模型后得到句子的上下

文语义表示 ,  其中 表示句子长度 ,   表示

BERT的隐藏层维度.

h = BERT(X) (2)

h0 h

h0

P ∈ RK

BERT 在文本分类任务中使用的是 [CLS] 标签对

应的隐含层 , 即 的首个分量. 而为了预测输入文本

对应的分类标签, 需要将 接入一个全连接层并按照

下式计算概率分布 :

P = Softmax(h0Wo+bo) (3)

K Wo ∈ Rd×K

bo ∈ RK

其中,  表示分类标签数,  表示全连接层的权

重,  表示全连接层的偏置.
 

疾病询问

BERT

用户问句

[CLS] 感 冒 怎 么 办 [SEP]

 
图 3    BERT意图识别模型结构

 

 3.3   槽位填充

在确定了用户输入文本的意图后, 下一步要确定

的就是其具体的实体信息, 以便系统在知识库中查询

具体的知识信息, 而识别实体信息就是槽位填充任务

的主要内容, 因此本文提出使用 BERT-BiLSTM-CRF
模型来解决该问题. 如图 4所示, 该模型分为 3层: BERT
层、BiLSTM 层、CRF 层. 输入文本在经过 BERT 模

型获取了文本表示后, 利用 BiLSTM 学习文本时序特

征信息, 最后再经过 CRF层得到全局最优序列.

h

h

BERT层与意图识别类似, 其主要作用是将输入文

本通过式 (1)和式 (2)后得到其上下文语义表示 . 不同

的是, 槽位填充任务需要使用到完整的 作为 BiLSTM
层的输入.
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BERT

CRF

B-Dis I-Dis O O O

用户问句

[CLS] 感 冒 怎 么 办 [SEP]

BiLSTM

 
图 4    BERT-BiLSTM-CRF槽位填充模型结构

 

BiLSTM 表示双向的 LSTM 网络, 可以获得更全

面的时序特征信息. 双向 LSTM 将前向向后向 LSTM

网络应用于每个训练序列, 并将两个 LSTM 网络连接

到同一个输出层. 如图 5 所示, LSTM 计算单元包括

3 个门结构: 输入门、遗忘门和输出门. 具体的计算过

程如下公式所示:
ft = σ(w f [ht−1, xt]+b f )
ot = σ(wo[ht−1, xt]+bo)
ut = tanh(wc[ht−1, xt]+bc)
ct = ft ⊙ ct−1+ it ⊙ut

ht = ot ⊙ tanh(ct)

(4)

wt,w f ,wo bt,b f ,bo

it, ft,ot

xt ht t

ut ct

ht h⃗
←
h

h⃗
←
h

↔
h

其中,  和 分别表示 LSTM 网络中的权

重矩阵和偏置,  分别表示输入门、遗忘门、输出

门 ,   和 分别表示 时刻的输入向量和隐藏层状态 .

和 则表示当前输入的单元状态和当前时刻的单元

状态. 最终, 根据输出门和单元状态可以确定 LSTM的

最终输出 . 对于双向 LSTM 网络, 我们用 表示前向

LSTM 的输出结果, 用 表示后向 LSTM 的输出结果,

将 和 拼接一起即可获得双向 LSTM的最终输出 .
h⃗ = LSTM(xt, h⃗t−1)
←
h= LSTM(xt,

←
h t−1)

↔
h = [⃗h,

←
h ]

(5)

X = (x1, x2, · · · , xn)

由于 LSTM 只能考虑句子的上下文信息, 不能考

虑标记之间的依赖关系, 而 CRF 可以通过学习标记之

间的依赖关系来确保标记有效, 因此我们在 BiLSTM

层后引入 CRF层以弥补 BiLSTM的缺陷. CRF层使用

以下公式用于对输入序列 计算其预

Y = (y1,y2, · · · ,yn)

Y Pi, j i

j Wi, j i j

测序列 的分数函数, 并使用极大似然

估计法预测序列 的概率. 其中,  表示第 个词的第

个标签的分数,  表示从 标签转移 标签的分数.

score(X,Y) =
n∑

i=1

(Pi,yi +Wyi,yi+1 )

P(Y |X) =
exp(score(x,y))∑

y′
exp(score(x,y′))

(6)

 

输出向量 h1 h2 h3 h4

X1

LSTM LSTM LSTM LSTM

LSTMLSTMLSTMLSTM

X2 X3 X4输入向量

后向 LSTM

前向 LSTM

 
图 5    BiLSTM结构图

 

 4   实验与结果分析

 4.1   实验数据集选择

为了评估我们提出的模型, 我们分别使用 CBLUE[13]

中的 QIC 数据集和 CCKS 2017 Task 2 的数据集来对

我们的意图识别和槽位填充模型进行实验. 表 2 为两

个数据集的数据情况.
  

表 2     数据集数据情况
 

数据集 训练集 测试集 类别数

QIC 6 931 1 955 10
CCKS 2017 29 866 9 493 5

 
 

QIC 为医疗意图问句分类数据集, 包含了疾病表

述、治疗方案、就医建议、注意事项等 11种意图. 由
于其数据量分布不均, 因此本文使用了前 10种意图进

行实验.
CCKS 2017 Task 2为医学电子病历命名实体识别

数据集, 包含了疾病、症状、检查项目、治疗方式和

身体部位这 5 类实体标记. 该数据集采用了 BIO 标记

方式, 其中 B 表示字符属于实体的开始位置, I 表示字

符属于实体的其他位置, O表示字符不属于任何实体.
 4.2   评价指标

P R F1本文采用精确率 , 召回率 和 值来评判意图识

别和槽位填充两个模型的性能, 各评价指标的计算方

法如下:
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

P =
正确识别的标签个数

识别出的所有标签个数
×100%

R =
正确识别的标签个数

所有标签个数
×100%

F1 =
2×P×R

P+R
×100%

 4.3   实验设置与结果分析

在我们的实验中, 我们采用了 BERT Base 预训练

模型, 该模型包含了 12 层的编码器, 768 个隐藏单元,
12 个注意头, 110M 个参数. 另外, 我们使用 PyTorch
搭建了我们提出的模型. 对于意图分类模型, 我们设置

序列长度为 45, 而对于槽位填充模型, 我们设置序列长

度为 128, 隐藏层大小为 128. 两个模型的学习率均为

1E–5, 训练次数为 100.
为了评估我们提出的模型的性能, 我们将我们的

模型与几个基线模型进行了比较. 对于意图分类模型,
我们对比了几种经典的文本分类模型, 包括 Fasttext、
LSTM、Text-CNN. 而对于槽位填充模型, 我们将我们

的模型与 LSTM、LSTM-CRF、BiLSTM、BiLSTM-
CRF 模型对比. 表 3 和表 4 显示了我们提出的模型和

其他基线模型在 QIC 和 CCKS2017 数据集上的实验

结果.
 
 

表 3     QIC数据集实验结果 (%)
 

模型 P R F1
Fasttext 70.84 62.15 66.21
LSTM 72.72 68.63 70.61

Text-CNN 73.40 70.23 71.78
BERT 82.35 80.96 81.65

 
 
 
 

表 4     CCKS2017数据集实验结果 (%)
 

模型 P R F1
LSTM 75.59 78.29 76.92

LSTM-CRF 83.59 85.28 84.42
BiLSTM 82.42 84.67 83.53

BiLSTM-CRF 84.69 87.31 85.98
BERT-BiLSTM-CRF 86.51 90.48 88.45

 
 

从表 3可以看出, LSTM和 Text-CNN模型在意图

识别任务上表现效果相近, 而基于预训练模型 BERT
的意图识别效果要明显好于其他的意图识别模型. 从
表 4 可以观察到, 双向 LSTM 网络比单向的 LSTM 模

型在识别实体效果上有优势, 且使用了 CRF 层后的模

型准确率也会比使用前有一定的提升. 而我们提出的

综合了预训练模型 BERT、双向 LSTM 网络和 CRF

层的模型在各方面指标上都优于其他模型.
实验证明, 我们提出的两个模型对比其他基线模

型效果显著. 这说明了我们提出的两个模型能够更好

地表示单词的语义信息, 能够很好地应对医疗领域问

答系统的意图识别和槽位填充任务.

 5   系统优化

由于数据集中的医疗信息并不能完全覆盖知识图

谱中存储的医疗信息, 为了提高医疗问答系统的问答

能力, 我们将知识图谱中未能覆盖到的实体与数据集

中相同类别的实体进行了替换并生成了新的数据. 我
们利用这些数据将我们的意图识别和槽位填充模型进

行二次训练, 使得模型的识别能力有了一定的增强, 能
够与我们构建的知识图谱中的医疗信息相适应.

另外, 我们搭建了一个简单的图形交互界面, 以供

用户使用, 系统的使用界面如图 6所示.
 

 
图 6    医疗问答系统图形化界面

 

 6   结论与展望

本文的主要工作是基于互联网上可靠的医疗专业

知识, 构建了一个高质量的医疗知识图谱. 基于此知识

图谱, 我们提出了基于 BERT 的意图识别模型和基于

BERT-BiLSTM-CRF的槽位填充模型来改进传统的医

疗问答系统, 使系统对用户的问句文本理解更深入, 返
回的答案更加精准. 另外, 我们还针对公开数据集和自

建知识图谱信息覆盖不充分的问题做了一定的优化,
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同时也设计了图形化界面以供用户进行使用. 最终, 我
们成功构建了一个可靠的中文医疗问答系统, 该系统

能够帮助解决人们对日常疾病相关知识的需求, 具有

很高的应用价值. 值得注意的是, 本文提出的系统构造

方法具有一般性, 可用于构建其他垂直领域的知识图

谱问答系统, 对其他领域基于知识图谱的问答系统研

究具有一定的参考价值. 在未来的工作中, 我们将进一

步扩展知识图谱的内容以及增强问答系统的问答能力,
以提高系统回答的性能.
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