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基于 ＫＶ－ＭｅｍＮＮ 的心血管病自动问答系统设计与实现
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摘　 要： 目前心血管病患病率居高不下，死亡率也高居首位，严重影响着居民的生活。 心血管病已经成为重大的公共卫生问

题，加强心血管病知识的普及势在必行。 本文借助于现有的心血管病知识图谱，构建了支持五种需求的问答数据集，并且实

现了基于 ＫＶ－ＭｅｍＮＮ 模型的心血管病自动问答系统。 通过测试数据的评估，验证了本文设计方案的适用性。
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０　 引　 言

目前中国心血管病（ＣＶＤ，ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅ）
病人数量高达 ２．９ 亿。 随着城市化进程的加速，人
口老龄化问题突出，及吸烟、身体活动不足、不合理

膳食等不良生活习惯的盛行，心血管病患病率持续

居高不下，并呈现出上升趋势。 心血管病死亡率占

据首位，２０１８ 年心血管病死亡分别占农村、城市居

民疾病死因的 ４６．６６％、４３．８０％［１］。 心血管病住院

总费用快速增长，国家心血管病的负担逐渐加重，心
血管病已经成为重大的公共卫生问题。 虽然国内已

经展开一系列心血管病社区防治工作并取得一定的

成效，心血管病医疗质量也在不断提高，但是随着国

民心血管病多个危险因素的流行趋势明显，防治工

作仍然面临着严峻的挑战［２］。
自动问答系统作为互联网时代信息获取的一种有

效途径，为心血管病的防治带来了新的机遇，成为进一

步加强心血管病知识普及的一种手段。 自动问答系统

与书籍、海报、杂志等传统的信息获取方式不同，与传

统的搜索引擎也有所区别，目的在于提高信息获取的

效率，可以根据用户提出的问句，直接返回精准而简洁

的答案。 本文以现有的心血管病知识图谱为数据支

持，构建一个基于 ＫＶ －ＭｅｍＮＮ（ｋｅｙ －ｖａｌｕｅ ｍｅｍｏｒｙ
ｎｅｔｗｏｒｋ）模型的心血管病自动问答系统，通过挖掘知识

图谱中有价值的信息，加速心血管病知识的普及。
１　 知识图谱简介及预处理

本文使用的心血管病知识图谱共包含 １ １７３ 个

实体，２ ３８１ 组实体关系和实体属性。 实体包括心血

管病、症状以及药物；实体关系包括疾病与症状之间

的关系、疾病与药物之间的关系，在此分别定义为相

关症状、常用药物关系。 一个以心肌梗塞为中心的

知识图谱示例，如图 １ 所示。 可知一种疾病往往对

应多个相关症状关系、多个常用药物关系。
　 　 为了确保知识图谱的可用性，对其中的数据进

行检查与修正。
（１）数据存储于 ５ 个．ｃｓｖ 文件中，存在个别疾病

名称不一致的情况，需要统一修改为正确的名称；
（２）个别疾病名称与数据来源中的名称不同，

需要修正为数据来源中的名称；
（３）该知识图谱主要抽取自 ３９ 健康网的疾病百

科，又有部分其他来源的补充信息，存在少量表述方

式的不一致，个别疾病与症状重名，但数量极少，影响

不大，不作处理。 此外，疾病的别名内容比较复杂，除



了包含传统意义上的别称，还可能包含疾病的父类、
某种子类、某种特征等等，导致疾病的一些别名可能

与其他疾病或症状重名，需要对冗余的别名进行清

理。 为了完全避免部分别名与其他疾病或症状的重

名问题，将一种疾病的所有别名作为一个整体看待。
处理后的知识图谱以 ＳＰＯ 三元组 （ ｓｕｂｊｅｃｔ，

ｐｒｅｄｉｃａｔｅ， ｏｂｊｅｃｔ）的形式统一存储，并用实体表保存

疾病、药物、症状三种实体。
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图 １　 以心肌梗塞为中心的知识图谱示例

Ｆｉｇ． １　 Ａ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｅｘａｍｐｌｅ ｃｅｎｔｅｒｅｄ ｏｎ ｍｙｏｃａｒｄｉａｌ ｉｎｆａｒｃｔｉｏｎ

２　 基于 ＫＶ－ＭｅｍＮＮ 模型的自动问答

本文运用 Ｆａｃｅｂｏｏｋ ＡＩ 研究院的 Ｍｉｌｌｅｒ 等人提

出的 ＫＶ－ＭｅｍＮＮ 模型实现基于心血管病知识图谱

的自动问答，这个过程主要分为两部分：问答数据集

构建和自动问答实现。 问答数据集构建为自动问答

提供了数据支撑，自动问答实现则包含了最为关键

的数据处理和模型计算过程。
２．１　 问答数据集构建

问答数据集依赖于知识图谱构建。 针对知识图

谱中的关系和属性，设计不同类型的问句模板。
已知知识图谱中包含疾病与药物之间的常用药物关

系、疾病与症状之间相关症状关系、疾病的别名属

性，以此设计根据疾病查询常用药物、相关症状、别
名三种类型的问句模板。 为了进一步丰富问句类

型，对常用药物、相关症状两种关系进行逆向拓展，
得到药物与疾病之间的依存关系、症状与疾病之间

的依存关系，以此设计根据药物查询可治疗疾病、根
据多个症状排查疾病两种类型的问句模板。 问句模

板通过 ３９ 健康网、百度知道以及使用搜索引擎检索

到的相关网页信息搜集整理所得，与知识图谱中对

应的三元组进行整合。
整合过程分为两种情况：其一是问句模板与单个

实体整合，以相关症状关系为例，由于一种疾病对应

多种症状，问句模板与同一种疾病的若干三元组进行

整合，得到的问句以多个症状为答案；其二是问句模

板与多个实体整合，只应用于相关症状的逆向关系，
找到多个症状所对应的共同疾病，将问句模板与这些

症状进行整合，得到的问句以共同疾病为答案。
问答数据集由五种问答数据整合，最终得到

１３ ０６２组问答数据，每种问答数据以大约 ８ ∶ １ ∶ １
的比例分别作为训练集、验证集、测试集。 训练集中

包含所有问答模板。
２．２　 自动问答实现

自动问答基于 ＫＶ－ＭｅｍＮＮ 模型来实现。 ＫＶ－
ＭｅｍＮＮ 模型建立于 Ｗｅｓｔｏｎ 等人的记忆网络和

Ｓｕｋｈｂａａｔａｒ 等人的端对端记忆网络的基础之上，其
体系结构如图 ２ 所示。 模型将数据源中的内容存储

于结构为（键，值）的记忆中，从而为知识源的编码

提供了更大的灵活性，使得模型能通过键来寻找与

问题相关的记忆，并得到这些记忆相对应的值。 因

此，键的设计应该包含与问题匹配的特征，值的设计

应该包含与答案匹配的特征。
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图 ２　 模型的体系结构

Ｆｉｇ． ２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
　 　 本文以心血管病知识图谱作为模型的数据源，
自动问答实现的步骤如下：

步骤 １　 对问句进行预处理，包括问句分词和

去停用词。 问句分词以实体表为辅助，在预先完成
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实体匹配的基础上进行。 因为疾病、药物、症状 ３ 种

实体名称中专有名词比较多，并且长短不一，直接分

词可能造成混乱，从而导致问句原意完全改变，而这

种方法可以避免这些名词对分词的干扰，保证准确

识别出问句中的所有实体。 本文选用哈工大 ＬＴＰ
进行分词，所得结果可以满足分词的需求。 问句的

停用词包括标点符号、语气词、以及“请问”、“目前”
等对问答过程不造成影响的短语。

步骤 ２　 数据的向量表示。 首先，构建一个词汇

表，本文的词汇表由知识图谱以及训练集中的词汇组

成，以词汇的出现频数倒序排列，预留空字符处于排

列首位；其次，以各个词汇在词汇表中的位置作为索

引 ｉｄ，将知识图谱和训练集、验证集、测试集中的文本

信息转换为数值形式，使得知识图谱的三元组、问答

数据集的问句与答案，均能够使用向量形式来表达。
知识图谱中的三元组转换为键－值对形式，即向量

ｋ１，ｖ１( ) ，…， ｋＭ，ｖＭ( ) ， 作为模型的记忆。 键由 ＳＰＯ
三元组中的 ｓｕｂｊｅｃｔ 和 ｐｒｅｄｉｃａｔｅ 组成，值用 ｏｂｊｅｃｔ 来
表示，使得键与值分别包含与问句、答案匹配的特征。

步骤 ３　 Ｋｅｙ ｈａｓｈｉｎｇ，也就是找出所有与问句

有关的记忆。 首先，借助知识图谱，构建实体与其相

关记忆之间的哈希表；其次，以问句中的实体为媒

介，找出与各个实体相关的记忆 ｋｈ１，ｖｈ１( ) ，…，
ｋｈＮ，ｖｈＮ( ) 。

步骤 ４　 训练部分。 首先是 Ｋｅｙ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ 和

Ｖａｌｕｅ ｒｅａｄｉｎｇ 的迭代过程。 在寻址阶段计算问句与

相关记忆中每个键的相关性评分，公式（１）：
ｐｈｉ

＝ Ｓｏｆｔｍａｘ ＡØＸ ｘ( )·ＡØＫ ｋｈｉ
( )( ) ． （１）

　 　 其中， Ø． 表示 Ｄ维特征映射，Ａ是一个 ｄ × Ｄ的

特征矩阵。 在读取阶段，以相关性评分为权重，对值

加权求和，得到一个输出向量 ｏ，公式（２）：

ｏ ＝ ∑ ｉ
ｐｈｉ ＡØＶ ｖｈｉ( ) ． （２）

　 　 假定 ｑ ＝ ＡØＸ ｘ( ) ，使用输出向量ｏ对其更新，本文

采用的是ｑｊ ＋１ ＝ Ｒｊ ｑｊ ＋ ｏ( ) ＋ ｂｊ，其中Ｒ、ｂ 分别为ｄ × ｄ、
ｄ × １的矩阵，则寻址阶段的公式修改为公式（３）：

ｐｈｉ
＝ Ｓｏｆｔｍａｘ ｑＴ

ｊ＋１ ＡØＫ ｋｈｉ
( )( ) ． （３）

　 　 然后是结果预测。 经过 Ｈ 轮迭代后得到的预

测结果为式（４）：

ａ^ ＝ ａｒｇｍａｘｉ ＝ １，…，ＣＳｏｆｔｍａｘ ｑＴ
Ｈ＋１ ＢØＹ ｙｉ( )( ) ． （４）

其中， ｙｉ 代表所有候选输出，本文中Ｂ的取值与

Ａ 保持一致。
模型通过 Ａｄａｍ 优化算法来最小化交叉熵损

失，从而实现模型中矩阵 Ａ、Ｂ、Ｒ１，…，ＲＨ 以及 ｂ１，

…，ｂＨ 的更新。 训练过程使用若干个 ｅｐｏｃｈ，每个

ｅｐｏｃｈ 对训练集中的问答数据进行一轮训练，如果

一个问答数据中包含多个答案，则问答数据分为多

个训练数据依次进行训练。 验证集中的问答数据用

于评估最佳模型，即准确率最高的模型，准确率的评

估标准是所有候选答案中排名首位的预测答案是否

正确。
２．３　 结果评估

最终模型在 ｄ ＝ ２３０，Ｈｏｐｓ ＝ ５ 时取得，对测试集

的评估结果见表 １。 从评估结果可知，对于大多数

问答数据排名首位的预测结果是准确的，并且无论

是单个或是多个答案的问答数据，各个答案的相关

排名都是比较靠前的。
表 １　 评估结果

Ｔａｂ． １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

准确率 ／ ％ ＭＲＲ ＭＡＰ
９６．５ ０．９８１ ０．９７５

　 　 对测试集中的五种问答数据进行分类评估，其结

果见表 ２。 已知前四种为多个答案的问答数据，最后

一种为单个答案的问答数据，两种数据都能得到较好

的结果。 此外，经过对训练集、验证集、测试集多次数

据分配可知，不同的数据分配会影响五种问答数据各

自的结果，但是测试集的整体结果差异不大。
表 ２　 五种问答数据评估结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ－ｋｉｎｄ ＱＡ ｄａｔａ

类型 准确率 ／ ％ ＭＲＲ ＭＡＰ
根据疾病查询常用药物 ８０．６ ０．９０３ ０．８２６

根据药物查询可治疗疾病 １００．０ １．０００ ０．９６８
根据疾病查询相关症状 １００．０ １．０００ ０．８３８
根据多个症状排查疾病 ９６．６ ０．９８１ ０．９８２

根据疾病查询别名 １００．０ １．０００ １．０００

３　 结束语

本文以面向心血管领域的知识图谱为基础，构建

了心血管病问答数据集，实现了基于 ＫＶ－ＭｅｍＮＮ 模

型的自动问答系统，使得心血管病知识图谱能够以更

容易接受的方式服务于非医学专业人员，对心血管病

知识的传播具有一定的意义。 同时也存在一些不足

之处需要优化，其一是需要医学专家的指导对知识图

谱进行更加全面的检查与错误纠正；其二是知识图谱

的内容不够丰富，有待进一步扩充；其三是问答数据

集的模板库还不够广泛，需要进一步搜集；此处可以

将预训练的词向量应用于模型，进一步提高准确率。
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