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[摘要] 　 广泛收集健康网站用户实际提出的糖尿病相关问题ꎬ以 ＬＴＰ 自然语言处理平台为基础对问句进行综

合分析ꎬ建立糖尿病基本诊疗、指标、用药、饮食、保健品、预防及疑问(判断)词汇等方面的分类词典. 应用词语

匹配、依存句法分析、相关词语组合分析等方法进行语义关键词提取. 在此基础上进行问题分类理解ꎬ同时结合

问题分类及相关的决策树构建糖尿病的相关知识图谱及问题的判断流程ꎬ实现了问题与回答的有效匹配. 系统

实际问答测试结果是识别率为 ９１.３％、准确率为 ８３.６％.
[关键词] 　 糖尿病ꎬ知识图谱ꎬ问答系统ꎬ语义关键词ꎬＬＴＰꎬ自然语言处理
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随着人口老龄化和生活方式的改变ꎬ糖尿病在我国患病率逐年升高. 按照中国 ２ 型糖尿病防治指南

(２０２０ 年版)中的流行病调查数据ꎬ我国成年人群糖尿病患病率为 １１.２％[１]ꎬ糖尿病防治成为“健康中国”
的主要任务之一ꎬ防治工作需要对大众进行健康教育和健康管理. 健康知识的来源除了基层医疗卫生机

构提供的健康教育服务外ꎬ公众还会通过互联网技术搜索满足自身需求的健康信息ꎬ因此有必要针对糖尿

病高发人群或糖尿病患者建立一个自主获取糖尿病相关知识的服务平台ꎬ而智能问答系统在知识服务方

面的便利、高效及针对性使之成为平台建设的主要选择[２－３] .
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易法令ꎬ等:基于 ＬＴＰ 的糖尿病智能问答系统的研究与实现

１　 研究现状

智能问答是为用户提出的自然语言问题自动提供答案. 近年来ꎬ随着大数据及深度学习技术的不断

发展ꎬ自然语言处理技术也有了长足进步ꎬ各种智能语音助手、智能问答系统层出不穷[４] . 在医疗领域ꎬ智
能问答系统的研究也在不断发展ꎬ大部分系统都是在建立相关医疗领域的知识图谱基础上ꎬ应用深度学习

的相关模型进行问题语义识别与答案生成[５] . 谭威等[６]将基于深度学习的语义解析模型和规则模型融合

起来ꎬ在医疗基本知识的知识图谱基础上构建了一个医疗问答系统. 贾丽娜等[７]提出一种将 ＣＮＮ 网络和

ＢｉＧＲＵ 网络相结合并引入注意力机制的混合模型—ＡＢｉＧＲＵ￣ＣＮＮꎬ该模型有效提高了问答对的匹配效

率. 吴丹等[８]在心血管知识图谱基础上ꎬ采用 ＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ 模型进行医学实体识别ꎬ构建了一个心

血管疾病的智能问答系统. 洪海蓝等[９] 以海洋中药知识图谱为基础ꎬ综合利用 ＡｈｏＣｏｒａｓｉｃｋꎬＷｏｒｄ２Ｖｅｃ 等

技术获取海洋中药实体ꎬ构建了海洋中药智能问答系统. 目前ꎬ医疗问答系统研究主要集中在利用深度学

习技术提取问句的主要特征ꎬ且多在通用数据集或小规模的领域相关数据上进行测试[１０] . 对普通用户关

注的与典型慢病相关的实际问题缺乏系统研究. 为此ꎬ本系统以研究分析普通用户针对糖尿病提出的实

际问题为基础ꎬ构建了一个有针对性的糖尿病自我管理与服务的问答系统.
在技术实现方面ꎬ与当前常见的智能问答系统有所不同. 当前智能问答系统的知识图谱一般是以相

应领域自身的知识体系为基础ꎬ分层分类构建. 本系统是以当前糖尿病患者和糖尿病易感人群所关注的

主要问题为基础ꎬ通过对大量实际问句进行统计分析ꎬ发现了关键词汇的聚集性ꎬ以及关键词汇组合与问

句语义之间的高度关联性. 以此为基础ꎬ提出了“语义关键词”概念ꎬ并通过语义关键词的组合进行问题分

类ꎬ同时构建相应知识体系.

２　 问答系统的技术流程

问答系统的数据来源于主流健康网站上大众提出的糖尿病相关问题及对应的医生回答ꎬ通过网络爬

虫技术ꎬ以“糖尿病”为关键词ꎬ在 ３９ 健康网、好医生在线等网站上共爬取与糖尿病相关问题及对应的回

复 ６ ５３７ 条ꎬ经过排除无意义、不相关问题、去重等处理后ꎬ纳入研究的问题共 ４ ７８８ 条. 通过对问题中问句

的方式和用词特点及回答的知识范围两方面进行分析ꎬ形成了有效的问题理解方法及问题回答模式.

图 １　 问答系统的技术流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｑ＆Ａ ｓｙｓｔｅｍ

由于深度学习侧重于问题的分类ꎬ且要求训练的样本数据量尽可能多. 而问答系统更多强调对问题

的精准识别ꎬ其中有效的关键词提取尤为重要. 因此ꎬ问答系统没有采用当下比较流行深度学习的分析方

法ꎬ而是基于比较成熟的语言技术平台———
ＬＴＰ [１１] . 哈尔滨工业大学研发的语言技术平台

(ＬＴＰ)提供一套包括中文分词、词性标注、命名

实体识别、依存句法分析等丰富、高效、精准的

自然语言处理模块ꎬ在有效关键词识别方面具

有较强优势. 问答系统应用 Ｐｙｔｈｏｎ 作为编程语

言ꎬ通过 ＬＴＰ 系统进行问题的自然语言的分析ꎬ
利用 Ｎｅｏ４ｊ 数据库进行糖尿病知识图谱的构

建. 最终通过 Ｎｅｏ４ｊ 数据库提供的查询语言

Ｃｙｐｈｅｒ 来对糖尿病知识库进行检索ꎬ并返回问

题答案.
系统的技术流程如图 １ 所示ꎬ总体包括两

大部分:问题理解与问题解答. 其中问题理解包

括 ４ 个模块ꎬ即:ＬＴＰ 分析、语义关键词提取、问
题分类及判断查询条件生成、问题判断与实体

链接. 问题解答包括 ３ 个模块ꎬ即:查询生成、图
谱查询及答案生成.
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３　 问题分析

本系统属于针对专用领域的专用人群的系统ꎬ其受众主要为糖尿病患者和糖尿病易感人群ꎬ问题大多

集中在基本诊疗、用药、饮食、保健品、预防及一些基础知识方面ꎬ通过分析用户的问题可以发现绝大多数

问题有两个特点:(１)问题一般包括两个部分ꎬ即:前置条件与问句. 有时前置条件是隐含的或包含在问句

中ꎬ但必须是问句. (２)问题中的用词有比较明显的聚集特征. 因此ꎬ这里提出一个语义关键词的概念ꎬ语
义关键词是指去除句子中不影响基本语义表达的修饰或辅助词后ꎬ剩下的能够完整的表达整句话语义的

关键词. 这类关键词以实体关键词为主ꎬ还包含有辅助的疑问(判断)词、动词等. 比如以下语句:
我是糖尿病患者ꎬ应该吃什么水果好?
语义关键词:糖尿病　 患者　 吃　 什么　 水果

前置条件:糖尿病 患者

问句:吃　 什么　 水果

３.１　 语义关键词分析

为具体分析语义关键词ꎬ从 ４ ７８８ 个问题中选取各类有代表性的问题 ３００ 个ꎬ应用 ＬＴＰ 进行分词ꎬ然
后再通过人工提取每个问句的语义关键词. 经过统计分析:３００ 个问句一共提取了 １ ４２３ 个关键词(包含

指标数值)ꎬ表 １ 是部分主要关键词的统计分析.
表 １　 主要语义关键词(部分)出现的频度表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｍａｉｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｋｅｙｗｏｒｄｓ(ｐａｒｔ)

分类 关键词 出现次数

病名类 糖尿病、２ 型糖尿病、１ 型糖尿病、妊娠期糖尿病、妊娠糖尿病 １８０
判断词类 吗、是不是、能不能、会不会、要不要、能否 １４６

疑问词类 什么、啥、怎么办、怎样、如何、咋办、为什么、哪些、咋回事 １５２
指标类 血糖、空腹血糖、血糖餐后、血糖空腹、饭后 ２ ｈ 血糖、餐后血糖、餐后 ２ ｈ 血糖、餐前血糖、血糖餐前􀆺 ９７

用药相关词类 药、吃药、用药、药物、降糖药、中药、服药、中成药、药品、降压药、药片、开药、换药、停药、打针 ６６

药品名类 胰岛素、二甲双胍(瓜)、吡格咧酮、拜糖平、沃丽汀、葡萄糖、优必淋、糖适平、消渴片、格列本脲、诺和灵􀆺 ７４
饮食类(含保健品) 饮食、水果、保健品、黄豆、食物、茶、金施尔康、栗子、西餐、牛排、沙拉、枸杞、榴莲、苹果、几丁聚糖、豆浆􀆺 ５８

并发症及症状类 并发症、糖尿病足、低血糖、(手脚)麻木、(眼睛)模糊、神经病变、(大腿)刺痛、眼底出血、酮症、脑梗塞􀆺 ４８

常用相关行为动词类 治疗、控制、注意、预防、引起、治愈、降、调整、治、诊断、传染、检查、影响 １０７

与用药及饮食相关的动词类 吃、打、注射、喝、用、服用、使用 １４７

　 　 从前面的问句及表 １ 的分类中可以看出ꎬ语义关键词有以下特点:(１)由于问题大多具有口语化的特

点ꎬ所以存在较多不同关键词表达同样意思的现象ꎬ也就是同义词ꎬ其中“指标类”词语中表现最明显ꎬ比
如ꎬ糖尿病的两个重要判断指标:空腹血糖和餐后血糖ꎬ在表中列出了 ９ 种描述(血糖、空腹血糖、血糖餐

后、血糖空腹、饭后 ２ ｈ 血糖、餐后血糖、餐后 ２ ｈ 血糖、餐前血糖、血糖餐前) . 通过对问题及有关回答进行

分析ꎬ“血糖”“空腹血糖”“血糖空腹”“餐前血糖”“血糖餐前”等都是表示“空腹血糖”ꎬ其它则是表示“餐
后血糖” . 因此ꎬ对类似的实体关键词需要统一表示. (２)不同类型的语义关键词的组合与问题的分类之间

的关系比较清晰ꎬ在大多数的问句中ꎬ只要抽取了几个关键词就能理解整个问题的语义. (３)有些类型语

义关键词ꎬ与问句中的其它词语的组合比较固定ꎬ比如:“指标类”的关键词后面一般都是数值或者是描述

指标高低程度的词ꎻ含有“药品名类”关键词的问句中ꎬ一般会有相关的效果评价词或“指标类”词等.
３.２　 问题分类

问题分类以前置条件和问句的组合为基础ꎬ通过语义关键词进行区分. 其中ꎬ前置条件的语义关键词

包括指标类、症状类、用药类、饮食类、疾病名类、基本信息类以及相关的一些动词.
(１)指标类:主要指空腹血糖和餐后血糖指标及其对应的数值ꎬ有些对指标没有具体数值说明ꎬ而是

口语化的指标程度描述. 比如ꎬ“高”“不好”“超标”等.
(２)症状类:主要指疾病(含并发症)症状的描述ꎬ症状描述有些是单一词汇. 比如ꎬ“眼底出血” . 有些

则是包括主体及症状词两部分. 比如ꎬ“足大拇指”“溃烂” .
(３)用药类:包括各类的口服降糖药、胰岛素的名称ꎬ以及一些口语化的描述. 比如ꎬ“打针”一般指
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“注射胰岛素” .
(４)饮食类:包括各类的主食、辅食、水果、以及保健品的名称.
(５)疾病名类:包括各种类型的糖尿病及其并发症的名称. 比如ꎬ“妊娠糖尿病”“糖尿病足”等.

表 ２　 问题分类

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｏｂｌｅｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

问题大类 包含的小类

诊治类 单指标　 双指标　 症状

饮食推荐类 主食　 肉食　 水果　 蔬菜　 保健品

药品推荐类
一般推荐类　 条件推荐类
一般换药类　 条件换药类

药品使用类 口服降糖药　 胰岛素

基础知识类
疾病一般知识

预防、护理、日常生活等知识
其它相关知识

　 　 问句一般由疑问(判断)词及问句核心词汇构

成ꎬ其中ꎬ问句核心词汇一般为名词或动词ꎬ在表 １
中列举的疑问词及判断词基本上包含了大部分的相

关词汇.
分类提取前置条件关键词及问题核心词汇的组

合构成了问题的分类. 根据当前收集的所有问题以及

专业医生的建议ꎬ将整个问题分为 ５ 个大类ꎬ１７ 个小

类ꎬ小类还可以进一步细分. 具体分类体系如表 ２ 所

示. 表 ３ 则列出了实际问题的分类及语义关键词示例.
表 ３　 实际问题分类示例

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

问题 分类 条件关键词 问句关键词

空腹血糖 ７.６ 是糖尿病吗? 单指标诊断 空腹血糖 ７.６ 糖尿病 吗

我刚确诊了糖尿病ꎬ吃什么药好? 药物一般推荐类 糖尿病 什么 药

血糖 １８ 点ꎬ打胰岛素 ５ 个单位ꎬ现经常便秘ꎬ
脚有点肿有点麻木. 请问有什么药治疗

药物条件换药类(指标、药物) 血糖 １８　 打 胰岛素 ５
便秘 脚 肿 麻木

什么 药 治疗

用了胰岛素出现不良反应怎么办 药品使用类的胰岛素类 胰岛素 不良反应 怎么办

４　 问题理解

４.１　 语义关键词提取方式

如何从问题中提取语义关键词是问题理解的关键ꎬ根据前面的分析ꎬ语义关键词主要分为 ３ 种类型ꎬ
分别采用不同提取方式.

(１)糖尿病相关的专有名词ꎬ药品、饮食类的相关名词ꎬ相关症状类的常用词汇ꎬ以及疑问(判断)词
类. 由于这类词汇的聚集性及领域的专业性ꎬ所以这种类型的关键词可以采用穷举法建立相应的词典. 与

前置语义关键词及疑问(判断)词相对应系统一共建立了 ７ 个词典ꎬ包括:指标类、症状类、用药类、饮食

类、疾病名称类、基本信息类及疑问(判断)词类词典. 同时ꎬ考虑到有些专有名词在 ＬＴＰ 分词中会被切分ꎬ
需要使用 ＬＴＰ 的自定义词典功能自定义专有词汇. 比如ꎬ指标“空腹血糖”ꎬＬＴＰ 分词就是“空腹”和“血
糖” . 因此ꎬ需要自定义包括药品名、指标等一些专有名词ꎬ同时一些同义词也要进行标注.

(２)与专有名词相关的动词ꎬ比如与疾病名相关的“预防治疗”ꎬ与药品名相关的“使用”“服用”ꎬ与食

品名词相关的“吃”“饮用”等. 由于这类词比较广泛ꎬ难以建立相关词典ꎬ因此应用 ＬＴＰ 句法分析提取相

关词汇ꎬ并通过 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 进行词语相似度计算确定对应的关键词.
(３)与特定关键词相关的词汇ꎬ主要是指与指标关键词或者药品类关键词相关的数值ꎬ通过提取句子

中的数词和相关组合关系的方式提取.
以上 ３ 种方式中ꎬ方式(１)主要是通过自定义分类词典的关键词匹配的方式来实现ꎬ方式(３)则根据

不同类型关键词的搭配方式采取不同的策略ꎬ下面具体分析方式(２) .
４.２　 ＬＴＰ 依存句法分析与相关关键词筛选

依存句法的关键概念在于依存ꎬ句子各个成分之间存在着支配和从属的关系ꎬ其中处于支配地位的就

是句子的核心词(用 Ｈｅａｄ 表示)ꎬ以核心词为基础提取其主要关系词汇ꎬ这里的关系主要指并列关系

(ＣＯＯ)、主谓关系(ＳＢＶ)、动宾关系(ＶＯＢ)以及左、右附加关系(Ｌ、ＲＡＤ) . 从依存句法理论的角度来分析ꎬ
核心词的并列关系词也应该是语句中的另外一个核心ꎬ核心词及其并列关系词的主谓和动宾关系词应该

是整个句子的主干成分ꎬ在实际应用中提取上述关系词汇能够覆盖方式(２)中所涉及的关键词汇[１２] .
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　 　 算法 １　 基于依存句法分析的关键词提取算法:
输入:问句

输出:ｋｅｙＬ 列表(包含语义关键词及候选问句关键词)
①ＬＴＰ 分词、句法分析ꎬ获取其分词列表 ｓｅｇ、句法分析列表 ｄｅｐꎬ初始化关键词列表 ｋｅｙＬ.
②查找 ｓｅｇ 列表中的 Ｈｅａｄ 关系词ꎬ加入到 ｋｅｙＬ 列表.
③查找列表中 Ｈｅａｄ 关系词的 ＣＯＯ 关系词. 如果存在ꎬ则加入到 ｋｅｙＬ 列表.
④查找 ｋｅｙＬ 列表中所有词的 ＳＢＶ 及 ＶＯＢ 关系词. 如果存在ꎬ则加入到 ｋｅｙＬ 列表.
⑤查找 ｋｅｙＬ 列表中所有词的 ＣＯＯ 关系词. 如果存在ꎬ则加入到 ｋｅｙＬ 列表.
⑥查找 ｓｅｇ 列表中的疑问词. 如果存在ꎬ则加入到 ｋｅｙＬ 列表. 同时查找疑问词的 ＳＢＶ、ＡＴＴ 及 ＡＤＶ 关

系. 如果存在ꎬ则加入到 ｋｅｙＬ 列表ꎬ同时标记这些词为候选问句关键词. 如果疑问词不存在ꎬ则查找 ｓｅｇ 列

表中的判断词. 如果判断词存在ꎬ则转⑦.
⑦如果判断词是助词列表(“吗”“么”)中的词ꎬ则查找其 ＲＡＤ 关系词. 如果存在ꎬ则加入到 ｋｅｙＬ 列

表ꎬ同时标记这些词为候选问句关键词. 如果判断词不是助词列表中的词ꎬ则查找其 ＡＤＶ 关系及 ＶＯＢ 关

系词. 如果存在ꎬ则加入到 ｋｅｙＬ 列表ꎬ同时标记这些词为候选问句关键词.
算法 １ 中所有的关键词加入都保持原来语句中的顺序ꎬ且不重复加入. 在实际程序运行过程中通过

上述 ３ 种方式提取的关键词都按照在语句中的顺序加入到 ｋｅｙＬ 列表ꎬ但不能重复加入. 在 ｋｅｙＬ 列表中有

些词汇可能是非关键词ꎬ但是所有的语义关键词都在 ｋｅｙＬ 列表中. 因此ꎬ为了准确理解问题语义还需要从

ｋｅｙＬ 列表中筛选出最终的语义关键词.
语义关键词的筛选以上述算法中生成的 ｋｅｙＬ 列表为基础ꎬ进行 ２ 个部分的数据筛选处理. (１)针对

ｋｅｙＬ 列表中的候选问句关键词提取问句核心词. (２)针对上述算法中前 ５ 个步骤提取的动词筛选出与专

有名词相关的动词. 筛选算法主要根据问句中匹配的主要关键词的匹配规则通过 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 的相关算法

进行词语相似度计算确定对应的关键词.
４.３　 问题类型与判断、查询条件

问题理解的最终目标是确定问题类型及相应的判断与查询条件. 问题的类型可以根据前置条件关键

图 ２　 药品推荐类型问题的判断流程图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｄｒｕｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｔｙｐｅ

词类型和问句核心关键词类型来确定. 在表 ３ 中

已列出了相关的示例ꎬ从中可以看出不同的关键

词类型的组合决定了不同的问题类型.
问题类型决定了问题回答的处理流程ꎬ其中

包括问题可能的判断决策及数据库的查询ꎬ具体

而言就是有些类型的问题可能需要通过决策树

进行分析决策ꎬ有些问题可能需要查询数据库ꎬ
因此需要确定问题的可能判断条件及与数据库

查询相对应的实体和属性. 图 ２ 是根据前置关键

词确定药物推荐类问题的基本流程图.

５　 问题解答

问题回答分为 ２ 个部分ꎬ第 １ 部分是要根据具体条件进行判断、选择. 比如ꎬ根据具体的血糖指标进行

判断ꎬ或者根据具体情况推荐降糖药物ꎻ这部分需要通过决策树或者推理算法来实现ꎻ第 ２ 部分是与糖尿

病相关实体(包括药物、饮食、并发症等)的具体属性描述ꎬ属于与糖尿病相关的知识点. 问题回答的相关

知识点主要以中国 ２ 型糖尿病防治指南(２０２０ 年版)为基础[１４]ꎬ综合相关网站问题的回答及专业医生的

意见形成的. 一般一个问题与一个或多个知识点相对应. 这些知识点按照问题的分类构成相应的知识

体系.
５.１　 问题答案知识体系构建

在构建问题回答的知识体系时ꎬ第 ２ 部分可以通过构建知识图谱来实现. 本系统应用 Ｎｅｏ４ｊ 数据库构

建知识图谱ꎬ图 ３ 是与药品推荐及使用相关的部分知识图谱ꎬ限于篇幅这里不具体描述构建过程. 如何将
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第 １ 部分的判断推理与第 ２ 部分的知识图谱相关结合ꎬ构建问题答案的知识体系ꎬ同时建立规范的问题答

案是问题解答的关键.

图 ３　 药品推荐及使用相关知识图谱(部分)
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｄｒｕｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｓｅ(ｐａｒｔ)

以单指标类问题为例具体说明如何进行两个部分的融合. 单指标问题就是指问题中只包含单个指标的

数值ꎬ一般是指“空腹血糖(ＦＢＳ)”ꎬ根据这个值来诊断是否糖尿病、如何用药、如何预防等方面的问题. 为了

与整个知识图谱相衔接ꎬ建立了一个单指标结点ꎬ该结点的属性值有 ２ 个特点:(１)根据糖尿病诊断与治疗的

问题不同的回答方式将糖尿病程度判断与糖尿病的治疗建议分开. (２)考虑到不同条件的药品推荐可能不

同ꎬ把推荐的具体药品名词与治疗建议的描述分开. 下面是在 Ｎｅｏ４ｊ 数据库中建立结点描述.
ＣＲＥＡＴＥ(ｓｉｎｇｌｅＩｎｄｅｘ:单指标类{
ｉｎｄｅｘＴｙｐｅ:“空腹血糖” .
ｎｏｒｍａｌ:“空腹血糖指标正常ꎬ应该不是糖尿病” .
ｉｍｐａｉｒｅｄＦａｓｔｉｎｇＧｌｕｃｏｓｅ:“空腹血糖受损ꎬ是糖尿病前期ꎬ应该通过饮食控制和运动来控制血糖指标ꎬ并

进行一段时间的血糖监测ꎬ如果较长时间血糖无法达到正常状态ꎬ则考虑药物治疗” .
ｌｉｇｈｔＤｉａｇ:"空腹血糖指标轻微超标ꎬ应该是糖尿病ꎬ需要进一步检查确诊" .
ｍｅｄＨｉｇｈＤｉａｇ:"空腹血糖指标超标较高ꎬ是糖尿病ꎬ需要从生活方式和药物两方面进行共同干预" .
ｈｉｇｈＤｉａｇ:"空腹血糖指标超标严重ꎬ是糖尿病ꎬ建议加大生活方式的干预ꎬ和加大药物剂量ꎬ需尽快控

制血糖" .
ｌｉｇｈｔＤｉａｂｅｔｅ:"空腹血糖指标轻微超标ꎬ需要严格控制饮食ꎬ并通过口服降糖药来降低血糖值ꎬ可以服

用" .
ｍｅｄＨｉｇｈＤｉａｂｅｔｅｓ:"空腹血糖指标超标ꎬ需要从生活方式和药物两方面进行共同干预ꎬ可以服用" .
ｈｉｇｈＤｉａｂｅｔｅｓ:"血糖指标严重超标ꎬ需要加大生活方式的干预ꎬ药物治疗方面ꎬ可采取多种降糖药物联

合治疗或者用胰岛素进行治疗. 推荐口服降糖药" .
})
在“单指标类”结点中ꎬｎｏｒｍａｌ(ＦＢＳ<＝ ６.１)、ｉｍｐａｉｒｅｄＦａｓｔｉｎｇＧｌｕｃｏｓｅ(ＦＢＳ>６.１ ＆＆<７.０)、ｌｉｇｈｔＤｉａｇ(ＦＢＳ

>＝ ７.０ ＆＆<＝ ８)、ｍｅｄＨｉｇｈＤｉａｇ(ＦＢＳ>８ ＆＆<１１.１)、ｈｉｇｈＤｉａｇ(ＦＢＳ>＝ １１.１)分别对应不同指标时的糖尿病判

断ꎬｌｉｇｈｔＤｉａｂｅｔｅ、ｍｅｄＨｉｇｈＤｉａｂｅｔｅｓ、ｈｉｇｈＤｉａｂｅｔｅｓ 则对应是糖尿病时的用药推荐ꎬ注意其中属性值的最后还需

要药品名ꎬ具体推荐的药品名ꎬ则根据问题中的前置条件与药品推荐的算法具体实现.
５.２　 问题解答实现

问题解答部分是根据问题理解部分确定的语义关键词ꎬ通过前置条件关键词与问句核心关键词确定
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问题类型ꎬ然后按照不同的问题类型的问题回答模板ꎬ确定判断条件及相应的实体和属性ꎬ建立知识图谱

查询语句ꎬ访问 Ｎｅｏ４ｊ 数据库获取相应的内容ꎬ并按照一定格式组合后形成答案并输出ꎬ其中 Ｎｅｏ４ｊ 数据

库中已经构建了针对问题回答的知识图谱.
５.２.１　 查询语句的建立

Ｎｅｏ４ｊ 数据库的查询语言是 ＣｙｐｈｅｒꎬＣｙｐｈｅｒ 是一个描述性的图形查询语言ꎬ通过模式匹配来匹配图数

据库中的结点和关系. 一般的 Ｃｙｐｈｅｒ 查询语句通常包括 ｍａｔｃｈ、ｗｈｅｒｅ、及 ｒｅｔｕｒｎ 子句. 其中ꎬｍａｔｃｈ 子句主

要定义匹配模式ꎬ对数据库中的数据进行匹配ꎬ以获取满足查询条件的数据. ｗｈｅｒｅ 子句定义过滤条件ꎬ对
结点或关系的属性进行判断ꎬ过滤 ｍａｔｃｈ 的查询的结果. ｒｅｔｕｒｎ 子句指定需要返回的内容.

确定了问题所对应的实体(Ｅｎｔｉｔｙ)和属性(Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ)ꎬ则一般可生成如下对应 Ｃｙｐｈｅｒ 查询语句. 比

如ꎬ描述对应药品功能的查询语句ꎬ其中的 ｉＫｅｙ 就是实际抽取的药品名词:

图 ４　 问答系统运行测试截图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ｏｆ Ｑ＆Ａ ｓｙｓｔｅｍ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

"ｍａｔｃｈ ( ｐ:药物类) ｗｈｅｒｅ ｐ. ｃｌａｓｓ ＝ '{ ０} '
ｒｅｔｕｒｎ ｐ.ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ" .ｆｏｒｍａｔ( ｉＫｅｙ) .
５.２.２　 知识图谱查询及答案生成

通过查询语句链接存放在 Ｎｅｏ４ｊ 数据库中

的知识图谱进行数据查询ꎬ然后将返回结果与

相关判断结合进行必要的格式整理后生成最终

答案. 图 ４ 是问答系统的测试截图ꎬ其中 ４ 个问

题对应不同的类型ꎬ问题 １ 是单指标判断类

型. 问题 ２ 是条件(含单指标、并发症)药推荐类

型. 问题 ３ 是治疗的一般知识类型. 问题 ４ 含药

品名的条件换药类型.

６　 结论

问答系统测试了整理后的 ４ ７８８ 个问句ꎬ其中小部分问句由于抽取的关键词组合无法确定对应的问题分

类ꎬ因此问题无法被识别ꎬ问题总体识别率达到 ９１.３％. 针对已识别的问题ꎬ通过查询语句获取问题答案ꎬ与
问题对应的标准知识点相比ꎬ其回答的准确率为 ８３.６％. 其中回答出现误差的原因主要有两个方面:(１)问题

分类的差错. (２)词语相似度匹配方面ꎬ有些词语因为不同的语境有不同的含义导致词语理解错误.
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