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〔摘要〕　分析知识图谱构建现状，从辅助影像诊断、医学决策支持、药物发现和推荐、个性化健康服务、
辅助大型传染病防控５个方面阐述近年来知识图谱在辅助医学诊断中的主要应用，提出目前知识图谱构建
存在的问题，为相关研究提供参考。
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１　引言

医疗电子化的推行使各级医院都累积了大量医疗

诊断数据。同时医学快速发展带来的临床路径更新、

临床指南规范化应用等，使得依赖于经验的传统诊断

模式得到新的发展。知识图谱技术从大规模数据中挖

掘知识，很好地缓解了临床医生记忆和分析压力，因

而获得研究人员关注［１］。医学辅助诊断泛指通过计算

机分析医疗数据，向医生提供１个或多个候选诊断结
果的技术，该技术能够大大减轻医生诊断压力，同时

提高诊断质量和效率。知识图谱本质上可视为一种自

然语义理解网络，其融合自然语言处理、信息可视

化、知识工程等技术，具有直观性、知识性等显著特

点，成为辅助医学诊断的热点技术。

２　知识图谱基本概念

实体和关系是知识图谱中两个基本概念，分别

对应知识图谱中的节点和节点间连线，通常表示为

“实体－关系 －实体”三元组［２］。丰富的节点和节

点间连线共同表达某一通用或特定领域内实体和实
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体间关系，即该领域的知识。知识图谱由概念层和

数据层构成。概念层定义知识结构，往往可以由该

领域的本体来进行结构化描述［３］。数据层为现实中

的实体建立链接，１个概念类可以有多个实体实例。
冠心病知识图谱示例，见图１。其中，上层为概念
层，表示冠心病的知识体系。其中涉及冠心病、治

疗、症状、检查、领域专家、医院、行政区７个实

体，每个实体都有不同深度的下位类，这些实体类

间的等级关系以蓝色箭头表示，图中也含有不同实

体间的关系，不同关系以不同颜色的虚线箭头表

示。下层是数据层，对应现实世界中的具体例子。

在数据层中，为每类实体添加现实中的实例，其中

实体与实例间对应关系以竖直线标注，实例间关系

以不同颜色的虚线表示。

图１　冠心病知识图谱示例

３　知识图谱构建现状

３１　概述

随着知识图谱技术在医学领域的不断应用和发

展，医学知识图谱构建在技术和内容上都表现出新的

热点和特征。经过近１０年的发展，知识图谱构建流
程和技术已较为成熟，在技术上主要表现为知识图谱

构建质量的优化，聚焦于实体识别优化、关系识别优

化、数据互通等方面，整体表现为集成思想的广泛应

用。随着大型通用医学知识图谱构建的逐步完善和精

准医疗等发展，医学知识图谱在内容上主要呈现构建

领域细分化、构建目的具体化、医生适度参与等特点。

３２　构建领域逐渐细化

不同于ＤＢｐｅｉｄａ、Ｆｒｅｅｂａｓｅ等领域通用图谱，近

年来医学知识图谱构建多以特定疾病为中心，如肝

细胞癌知识图谱［４］、慢阻肺知识图谱［５］等。这可能

与领域图谱中大范围图谱诊断质量不佳有关。一方

面，在医学领域内，通用知识图谱的数据源过于庞

大，短期内构建高质量通用知识图谱难度很高，这

就使得以特定疾病为中心的知识图谱构建受更多学

者青睐。另一方面，虽然目前知识图谱构建已经有

比较成熟的流程和方法，但方法、性能会随着不同

数据源的特点而发生变化，通用图谱必然包含多种

类型数据，采用统一的方法可能无法在所有查询推

理中都取得很好效果。对于知识图谱的使用者，细

分领域诊断图谱迎合了特定科室医生诊断综合性疾

病情境下的需要。

３３　集成思想应用广泛

知识图谱的结构化、关联化、规范化特点使得
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处理大规模异构数据成为可能［６］。因此在医学诊断

知识图谱的实践中，很多学者都采用了集成的思

想。有学者从数据源的集成入手，提出以人机可读

的知识表示框架来组织和整合异构文本医学知识，

将其集成到概念图以实现有效的链推理［７］；或在大

量医学知识源已被转化为知识图的基础上，提出一

种语义网技术，整合多个大的知识源，从而实现异

构知识资源互操作性［８］；或扩充当前知识图谱，基

于图嵌入模型，将生成的异构图 （患者 －药物二分

图、患者－疾病二分图、药物知识图、疾病知识

图）的不同部分嵌入到共享的低维空间中，再以联

合学习算法生成高质量的异构图［９］。推理方法的集

成是另一种有益尝试。如数字签名 －支持向量机

（ＤｉｇｉｔａｌＳｉｇｎａｔｕｒｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ －ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ

ｃｈｉｎｅｓ，ＤＳＡ－ＳＶＭ）集成模型将跳出局部最优的数

字签名算法 （ＤｉｇｉｔａｌＳｉｇｎａｔｕｒｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＳＡ），与

支持向量机算法结合来构建混合分类器，从而诊断

病例是否为慢性阻塞性肺病患者［１０］。

４　知识图谱在辅助诊断中的应用

知识图谱可以有效表示和存储大量异构知识，

是医疗数据挖掘的有力手段。经过多年发展，医学

知识图谱在医疗影像、生物信息、决策支持、健康

保健等方面，从基因表达、辅助检查、信息综合等

不同水平辅助疾病预测诊断，有效提高医疗诊断的

智能化、全面化和精准化程度。

４１　辅助影像诊断

智能影像分析是医学诊断的重要手段，其实现离

不开对医学知识的准确描述。早在２０世纪９０年代，

为了促进医学知识的应用，ＳｍａｒｔＪＦ等［１１］提出一种

用于分析描述性医学报告的知识表示形式。该知识表

示包含定义层和断言层，定义层描述一般医学概念及

其之间的关系，断言层表示个别案例。通过定义层和

断言层的结合，可以精确定义概念组合以及定义层所

定义知识的 “实例”。早期的医学报告在自由文本语

义解释时，多采用基于规则的方法［１２］，为了提高影

像、语义／知识、诊断报告３者间转化的准确性，知

识图谱逐渐被作为知识库应用到影像报告生成过程之

中。ＳｈａｒｍａＨ等［１３］将包含细胞核形态的信息作为顶

点属性，同时以边缘链接和边缘属性的形式表示邻域

知识，构建胃部组织区域细胞核归属关系图。该关系

图可全面地表示胃部组织结构，并基于该知识图使用

集成学习方法区分胃癌的恶性水平。ＢｉｌｇｉｎＣＣ等［１４］

建立了分别以节点和节点间连线代表细胞核空间坐标

和其感知细胞外基质组成关系的细胞图，提出一种对

骨组织样本的组织病理学图像进行骨癌诊断的细胞图

挖掘方法。除了独立构建知识图谱，直接嵌入相关知

识图谱也是解决复杂影像诊断的有效途径，ＺｈｏｕＹ

等［１５］参考高概率异常区域并利用相关知识图的先验

知识来解决胸部Ｘ线检查中各种病变的高不一致性

和高复杂性问题。但目前医学影像诊断仍有问题需要

解决，如数据量缺少、知识重要性差异等。ＪｉａＸ

等［１６］提出小样本放射学报告生成模型，引入少量学

习生成网络，有利于罕见疾病检测和诊断报告生成。

ＺｈａｎｇＹ等［１７］考虑到相比一般图像描述，放射学图像

报告中阳性疾病关键字和关键词及其相关属性更为重

要，提出在多种疾病发现上使用预先构建的图嵌入

模块生成放射影像报告。知识图谱的结合可以对每

个疾病进行专门的特征学习和关系建模，在胸片公

开数据集 （ＩＵ－ＲＲ）上表现出更优越的性能。

４２　医学决策支持

传统医学决策多依赖于医生的经验积累，具有

一定的主观性和知识局限性，而知识图谱的医学决

策系统包含海量先验知识，并具有强大的计算能

力，已被证明是集成多个医学知识源的有效工具。

常见的医学决策支持多以知识图谱作为知识库，以

问答或对话系统为平台，通过分析患者症状、检

查、生物医学等个人信息和社会、环境等因素，结

合机器学习、深度学习等方法，提供可视化、检索

问答、疾病预测等信息。可以支持医学决策、文献

检索、确定医疗质量指标、合并症分析等任务［１８］，

这些任务对于医学诊断来讲是必不可少的决策依

据。结合知识图谱的医学决策支持系统包括问答检

索式和多轮对话式。比较常见的是问答检索式，以

构建医学知识图谱为主要内容，在构建基础上提供
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检索功能。其中，知识图谱的知识可来源于网络、

专家以及二者的知识集合。ＷａｎｇＸ等［１９］使用爬虫

技术在疾病问答网站抓取相关疾病问题和结构化疾

病知识，构建中国疾病知识库，形成基于疾病知识

库的问答系统。ＳｔｒｕｃｋＡ等［２０］不局限于单一知识，

融合基因表达、突变数据与药物反应实验，途径信

息数据库以及文献中的关联等知识，将这些不同资

源带入一个具有复杂关系以及密集特征向量的数据

模型通用框架中，构建生物医学证据图，用于癌症

生物学发现和查询分析。通过多轮对话收集疾病相

关信息并做出最终诊断是另一种常见辅助决策方

式。ＸｕＬ等［２１］开发一种用于自动医疗诊断的对话

系统，该系统与患者交谈以收集患者自动阐述信息

之外的其他症状。不同于以往的数据驱动式学习，

该系统将丰富的医学知识图融入对话管理的主题转

换中，从而了解编码额外的专家知识。

４３　药物发现与推荐

知识图谱推理主要是针对知识图谱的知识缺失

和错误关系所提出的一种知识推理技术［２２］，能够支

撑人工智能的许多应用，也使发现新的医学知识成

为可能，可用于药物预测与推荐、生物化学反应预

测等。药物发现是医学知识图谱发现的一个重要应

用，可以为疑难杂症治疗提供启发性建议，主要包

括新药发现和药物重定位。将新药推向市场需要的

时间太长、成本太高。因此从旧药入手成为发现新

药最有成效的手段［２３］。现有的相关文章也多围绕于

药物的重定位。如吴嘉敏［２４］整合多种专业医学数据

资源，以肺癌相关药物、基因、靶标、论文为主要

实体，构建肺癌医学知识图谱并运用 ＰＡＧＥＲＡＮＫ

算法及社区发现算法对肺癌治疗通路进行知识发

现，为肺癌药物治疗效果的进一步提升提供思路。

ＮｏｒｄｏｎＧ等［２５］从大规模电子健康记录和医学文献中

挖掘形成概念图，并在概念图上使用链接来表示因果

关联。该系统在高血压和糖尿病药物再利用研究中都

识别出以前未知的药物家族。ＳａｎｇＳ等［２６］提出一种

基于生物医学知识图谱进行药物发现的方法，通过学

习生物医学知识图中存在的已知药物治疗路径的语义

类型来训练逻辑回归模型，不仅可以发现新疾病的新

药疗法，还可以提供候选药物的潜在作用机理。除了

常见药物相关实体，三元组中主语和宾语间的关系和

来源信息也被证明在药物功效筛选中具有一定价

值［２７］。发现机体的潜在生物化学反应，可以探明机

体的内在病理变化，也是进行药物发现的一种有效途

径，目前的研究路径有基因反应、蛋白质相互作用、

药物不良反应、脑区复杂反应等。ＫｉｒｚｉｎｇｅｒＭＷ Ｂ

等［２８］利用酵母遗传学先验知识构建人源化酵母遗传

相互作用网络，通过将其中的１００９个基因与在乳腺
癌中被下调的基因比较，确定具有潜在合成致死相互

作用的乳腺癌基因，为发现治疗相关癌症的药物靶

标提供新的策略。ＷａｎｇＭ等［２９］使用生物医学文献

构建肿瘤－生物标志物知识图，不仅发现了抗肿瘤
药物的潜在不良反应，还附有 “肿瘤 －生物标志物
－药物”路径，有助于对潜在机制的深入了解。
ＺｈｕＹ等［３０］借助Ｚｏｄｉａｃ计算工具，将有关癌症遗传

相互作用的现有知识与癌症基因体图谱 （Ｃａｎｃｅｒ
ＧｅｎｏｍｅＡｔｌａｓ，ＴＣＧＡ）数据中包含的新信息进行整
合，扩展了现有的癌症分子相互作用信息，还可用

于探索癌症中新的基因与基因的相互作用，转录调

控以及其他类型分子间的相互作用。

４４　个性化健康服务

提前判断个人健康情况可以大大提高疾病预防

的质量和可行性，但目前健康状况预测仍是卫生工

作者面临的挑战之一［３１］。构建疾病知识库，利用分

类模型可以预测个人健康风险状况，如有学者从

Ｍｅｄｌｉｎｅ的标题和摘要中提取知识，开发一个基于知

识的异构信息图模型，用于预测患者健康状况［３２］。

基于患者的个人信息进行健康预测更具有特异性，

有助于推动个性化医疗保健的发展，但个人医疗数

据往往不足，给健康预测带来一定困难。对此学者

提出不同的解决办法。ＷａｎｇＫ等［３３］提出一种解决

历史电子健康记录数据不足的端到端模型 ＪＭＲＬ，

该模型不仅利用来自知识图谱和共现统计中的联合

信息，而且还通过两种显式反馈策略更好地利用它

们之间的互利信息，在ＭＩＭＩＣ－ＩＩＩ数据集上取得了

最优效果。ＭａＦ等［３４］基于患者历史电子医疗记录，

提出一种端到端的预测模型ＫＡＭＥ，在数据充足和不
·７３·
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足的情况下都具有鲁棒性。ＬｉＹ等［３５］针对以往学者

采用注意力机制补充数据时仅部分利用知识图谱而忽

略了全局结构信息的问题，提出基于图神经网络的

诊断预测方法，通过多个时空图卷积单元，有效地

从序列图电子健康档案数据中提取有意义的特征，

以生成稳健的患者表征，进行诊断预测。

４５　辅助大型传染病防控

传染病是公共卫生领域的重要议题。药物研发

是目前研究的重点，很多学者强调进行药物的再利

用，即发现现有药物在治疗传染病中的价值。Ｚｈａｎｇ
Ｒ等［３６］从ＰｕｂＭｅｄ和其他研究文献中提取语义，应

用５种最先进的知识图谱补全算法 （即 ＴｒａｎｓＥ、
ＲｏｔａｔＥ、ＤｉｓｔＭｕｌｔ、ＣｏｍｐｌＥｘ和 ＳＴＥＬＰ）来预测药物
再利用候选者，并在临床试验中进行评估。ＣｈｅＭ
等［３７］从最新发表的文献中收集有关信息进行知识图

谱构建，并创建基于注意力图卷积网络 （Ａｔｔ－
ＧＣＮ）的药物－疾病相互作用预测模型，目前模型
预测的５种药物已被证明在临床治疗中有效。Ｙａｎ
ＶＫＣ等［３８］整合 １４个包含药物、基因、蛋白质、
病毒、疾病、症状及其联系信息的公共生物信息学

数据库，构建知识图谱，通过整合每种药物的３个
分数来生成和排名提议的候选药物。知识图谱在辅

助诊断中的典型应用情况，见表１。

表１　知识图谱在辅助医学诊断中的应用

领域 定义 知识图谱实例 目的 知识图谱在其中的作用

辅助

影像

诊断

与图像处理、图像分析、计算机

视觉等技术结合，将图像信息提

取为知识网络，建模病变组织、

器官等的空间关系和组织病理知

识

细胞核属性

关系图［２０］

对胃癌组织进行分类和

诊断

全面表示组织结构，为后续采用集成学习方法区

分３种类型的恶性水平，即非肿瘤、Ｈｅｒ２／ｎｅｕ阳

性肿瘤和Ｈｅｒ２／ｎｅｕ阴性肿瘤提供知识基础

感知细胞外

基 质 细 胞

图［２１］

分类骨组织样本并进行

癌症诊断

精确建模同一组织中共存的不同类型细胞的结构

－功能关系，以便后续准确地对骨组织样本进行

分类及癌症诊断

医学

决策

支持

以知识图谱作为知识库，以问答

系统、聊天机器人等为平台，通

过分析患者症状、检查、生物医

学等个人信息和社会、环境等因

素，利用机器学习、深度学习等

方法提供可视化、疾病预测等信

息，从而为用户提供决策支持。

中国疾病知

识库［２６］

在查询语句中找到实体和

属性，基于实体和属性查

询知识库并反馈结果

从卫生网站上获取疾病的结构化信息，共包含

８８０５种疾病和５９８８种症状

生物医学证

据图［２７］

支持突变显著性分析，

药物反应的机器学习，

患者级别的知识库查询

和通路水平分析

将基因表达和突变数据与药物反应实验、途径信

息数据库以及文献来源的关联相结合，共包含４

１００万个顶点和５７００万条边

药物

发现

与推

荐

基于知识图谱的已有知识推断出

未知知识，主要依赖于知识图谱

推理技术

肺癌医学知

识图谱［３１］

为肺癌药物治疗效果的

进一步提升和药物新用

提供关键思路

整合多种专业医学数据资源，以肺癌相关药物、

基因、靶标、论文为主要实体，包括 ４类实体

（１４９种药物，２９种基因，１１３０种靶标和１０４８９

篇文献）和３种主要语义关系

传染

病防

控

辅助快速识别、分隔和治疗传染

病患者，缩小传播范围，降低诊

治难度，目前主要集中于药物重

定位方面

人源化酵母

遗传相互作

用图［３５］

与乳腺癌特异性子网络比

较，识别乳腺癌治疗有关

的潜在合成致死作用

涉及１００９个人类基因的１０４１９个潜在相互作用，

含有人类基因的所有酵母直系同源物及其预测的

合成致死作用

传染病知识

图谱［４４］

发现可重用候选药物，

并可提供候选药物与疾

病间联系的合理假设

从ＰｕｂＭｅｄ和其他研究文献中提取语义三元组，

包含１３１３５５个节点和１０１６１２４个关系

传染病知识

图谱［４５］

有效预测药物 －疾病相

互作用，发现潜在治疗

药物

基于作者先前的药物知识图谱，添加文献中最新

的相关信息后，提取出图谱，共包含药物、基

因、疾病、途径、副作用５类实体及其９种关系

·８３·
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续表１

个性

化健

康服

务

通过个人信息提前预估其健康程

度或将患某些疾病的概率，主要

侧重于预测诊断后的预防

异 构 信 息

图［３９］

确定个人健康状况并诊

断是否患有特定疾病

包含从 ＭＥＤＬＩＮＥ的标题和摘要中提取的知识，

并与ＮＨＡＮＥＳ的患者数据进行映射，可帮助模型

实现最佳的预测性能

时 空 患 者

图［４２］

根据历史病历预测患者

未来的健康状况

将患者的电子健康档案数据与医学本体相结合，

形成患者就诊矩阵，该矩阵同时包含原始患者就

诊的医疗代码信息和每次就诊之间的时间相关性

５　结语

从ＩＢＭＷａｔｓｏｎＨｅａｌｔｈ尝试将知识图谱应用于肿
瘤医学以来，已经产生许多医学知识图谱，如

ＢＲＯＧＵＥ［３９］、ＲｅＤｒｕｇＳ［４０］等。虽然目前医学知识图
谱正处于研究热潮中，但在辅助诊断中仍存在一些

问题。一是构建的多为常见病和多发病知识图谱，

对于数据量少的罕见病和疑难杂症关注不足。虽有

少数学者通过引入注意力机制等方法来减少和弥补

数据不足问题［４１－４２］，但仍有进步空间。二是中西

医知识缺乏融合。目前构建的知识图谱多是中、西

医分别构建，但二者各有其医学上的价值和优势，

尤其在当前倡议中西医结合的背景下，将传统医学

融入到更多知识图谱构建中可以扩大知识图谱的应

用范围、提高其诊断和治疗价值。
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１３　ＳｈａｒｍａＨ，ＺｅｒｂｅＮ，ＨｅｉｍＤ，ｅｔａｌＣｅｌｌＮｕｃｌｅｉＡｔｔｒｉｂｕｔｅｄ
ＲｅｌａｔｉｏｎａｌＧｒａｐｈｓｆｏｒＥｆｆｉｃｉｅｎｔＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｏｆＧａｓｔｒｉｃＣａｎｃｅｒｉｎＤｉｇｉｔａｌＨｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｙ［ＥＢ／ＯＬ］．
［２０２１－１０－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｗｅｂｏｆｓｃｉｅｎｃｅｃｏｍ／ｗｏｓ／
ａｌｌｄｂ／ｆｕｌｌ－ｒｅｃｏｒｄ／ＷＯＳ：０００３８４２４８３０００２９．

１４　ＢｉｌｇｉｎＣＣ，ＢｕｌｌｏｕｇｈＰ，ＰｌｏｐｐｅｒＧＥ，ｅｔａｌＥＣＭ－ａｗａｒｅ
Ｃｅｌｌ－ｇｒａｐｈＭｉｎｉｎｇｆｏｒＢｏｎｅＴｉｓｓｕｅＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，２０１０，
２０（３）：４１６－４３８．

１５　ＺｈｏｕＹ，ＺｈｏｕＴ，ＺｈｏｕＴ，ｅｔａｌＣｏｎｔｒａｓｔ－ａｔｔｅｎｔｉｖｅＴｈｏ
ｒａｃｉｃＤｉｓｅａｓｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈＤｕａｌ－ｗｅｉｇｈｔｉｎｇＧｒａｐｈＲｅａ
ｓｏｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０２１，
４０（４）：１１９６－１２０６．

１６　ＪｉａＸ，ＸｉｏｎｇＹ，ＺｈａｎｇＪ，ｅｔａｌＦｅｗ－ｓｈｏｔＲａｄｉｏｌｏｇｙＲｅ
ｐｏｒｔＧｅｎｅｒａｔｉｏｎｆｏｒＲａｒｅＤｉｓｅａｓｅｓ［Ｃ］．Ｓｅｏｕｌ：２０２０ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄＢｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ
（ＢＩＢＭ），２０２０．

１７　ＺｈａｎｇＹ，ＷａｎｇＸ，ＸｕＺ，ｅｔａｌＷｈｅｎＲａｄｉｏｌｏｇｙＲｅｐｏｒｔ
ＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＭｅｅｔｓＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
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ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，３４（７）：
１２９１０－１２９１７．

１８　ＨｕａｎｇＺ，ＹａｎｇＪ，ＶａｎＨＦ，ｅｔａｌＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＧｒａｐｈｓｏｆＤｅｐｒｅｓｓｉｏｎ［Ｍ］．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１７．

１９　ＷａｎｇＸ，ＷａｎｇＺＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇＳｙｓｔｅｍＢａｓｅｄｏｎ
ＤｉｅａｓｅＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅ［Ｃ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：２０２０ＩＥＥＥ１１ｔｈＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＳｅｒｖｉｃｅ
Ｓｃｉｅｎｃｅ（ＩＣＳＥＳＳ），２０２０．

２０　ＳｔｒｕｃｋＡ，ＷａｌｓｈＢ，ＢｕｃｈａｎａｎＡ，ｅｔａｌＥｘｐｌｏｒｉｎｇＩｎｔｅｇｒａ
ｔｉｖｅＡｎａｌｙｓｉｓＵｓｉｎｇｔｈｅＢｉｏＭｅｄｉｃａｌＥｖｉｄｅｎｃｅＧｒａｐｈ［Ｊ］．
ＪＣＯＣｌｉｎｉｃａｌＣａｎｃｅｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０２０（４）：１４７－１５９．

２１　ＸｕＬ，ＺｈｏｕＱ，ＧｏｎｇＫ，ｅｔａｌＥｎｄ－ｔｏ－ｅｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｒｏｕｔｅｄＲｅｌａｔｉｏｎａｌＤｉａｌｏｇｕｅＳｙｓｔｅｍｆｏｒＡｕｔｏｍａｔｉｃＤｉａｇｎｏｓｉｓ
［Ｃ］．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ：ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９．

２２　中国中文信息学会．知识图谱发展报告 （２０１８） ［Ｃ］．
北京：２０１８中国中文信息学会学术年会，２０１８．

２３　ＣｈｏｎｇＣＲ，ＳｕｌｌｉｖａｎＤＪＮｅｗＵｓｅｓｆｏｒＯｌｄＤｒｕｇｓ［Ｊ］．
Ｎａｔｕｒｅ，２００７，４４８（７１５４）：６４５－６４６．

２４　吴嘉敏肺癌医学知识图谱的构建与分析 ［Ｄ］．银川：
宁夏大学，２０１９．

２５　ＮｏｒｄｏｎＧ，ＫｏｒｅｎＧ，ＳｈａｌｅｖＶ，ｅｔａｌＳｅｐａｒａｔｉｎｇＷｈｅａｔ
ｆｒｏｍＣｈａｆｆ：ＪｏｉｎｉｎｇＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＰａｔｉｅｎｔＤａｔａ
ｆｏｒＲｅｐｕｒｐｏｓｉｎｇＭｅｄｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｃ］．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９．

２６　ＳａｎｇＳ，ＹａｎｇＺ，ＷａｎｇＬ，ｅｔａｌ．ＳｅｍａＴｙＰ：ａＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＧｒａｐｈＢａｓｅｄＬｉｔｅｒａｔｕｒｅＭｉｎｉｎｇＭｅｔｈｏｄｆｏｒＤｒｕｇＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
［ＥＢ／ＯＬ］． ［２０２１－１０－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｗｅｂｏｆｓｃｉｅｎｃｅ
ｃｏｍ／ｗｏｓ／ａｌｌｄｂ／ｆｕｌｌ－ｒｅｃｏｒｄ／ＷＯＳ：０００４３４０４８２００００５．

２７　ＶｌｉｅｔｓｔｒａＷＪ，ＶｏｓＲ，ＳｉｊｂｅｒｓＡＭ，ｅｔａｌＵｓｉｎｇＰｒｅｄｉｃａｔｅ
ａｎｄＰｒｏｖｅｎａｎｃｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍａＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈｆｏｒＤｒｕｇ
ＥｆｆｉｃａｃｙＳｃｒｅｅｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］． ［２０２１－１０－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／
ｗｗｗｗｅｂｏｆｓｃｉｅｎｃｅｃｏｍ／ｗｏｓ／ａｌｌｄｂ／ｆｕｌｌ－ｒｅｃｏｒｄ／ＷＯＳ：０００４４４
０１０４００００１．

２８　ＫｉｒｚｉｎｇｅｒＭＷＢ，ＶｉｚｅａｃｏｕｍａｒＦＳ，ＨａａｖｅＢ，ｅｔａｌＨｕ
ｍａｎｉｚｅｄＹｅａｓｔＧｅｎｅｔｉｃＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＭａｐｐｉｎｇＰｒｅｄｉｃｔｓＳｙｎｔｈｅｔｉｃ
ＬｅｔｈａｌＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｏｆＦＢＸＷ７ｉｎＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ［ＥＢ／ＯＬ］．
［２０２１－１０－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｗｅｂｏｆｓｃｉｅｎｃｅｃｏｍ／ｗｏｓ／
ａｌｌｄｂ／ｆｕｌｌ－ｒｅｃｏｒｄ／ＷＯＳ：０００４７７６７５２００００１．

２９　ＷａｎｇＭ，ＭａＸ，ＳｉＪ，ｅｔａｌＡｄｖｅｒｓｅＤｒｕｇＲｅａｃｔｉｏｎＤｉｓ
ｃｏｖｅｒｙＵｓｉｎｇａＴｕｍｏｒ－ＢｉｏｍａｒｋｅｒＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ［ＥＢ／
ＯＬ］．［２０２１－１０－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｗｅｂｏｆｓｃｉｅｎｃｅｃｏｍ／
ｗｏｓ／ａｌｌｄｂ／ｆｕｌｌ－ｒｅｃｏｒｄ／ＷＯＳ：０００６１１５７３２００００１．

３０　ＺｈｕＹ，ＸｕＹ，ＨｅｌｓｅｔｈＤＬ，ｅｔａｌＺｏｄｉａｃ：ａＣｏｍｐｒｅｈｅｎ
ｓｉｖｅＤｅｐｉｃｔｉｏｎｏｆＧｅｎｅｔｉｃＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｉｎＣａｎｃｅｒｂｙＩｎｔｅｇｒａ
ｔｉｎｇＴＣＧＡＤａｔａ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２１－１０－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／
ｗｗｗｗｅｂｏｆｓｃｉｅｎｃｅｃｏｍ／ｗｏｓ／ａｌｌｄｂ／ｆｕｌｌ－ｒｅｃｏｒｄ／ＷＯＳ：０００

３６１８３６４００００２．
３１　ＴａｏＸ，ＰｈａｍＴ，ＺｈａｎｇＪ，ｅｔａｌＭｉｎｉｎｇＨｅａｌｔｈＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

ＧｒａｐｈｆｏｒＨｅａｌｔｈＲｉｓｋＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２１－１０－
１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｗｅｂｏｆｓｃｉｅｎｃｅｃｏｍ／ｗｏｓ／ａｌｌｄｂ／ｆｕｌｌ－
ｒｅｃｏｒｄ／ＷＯＳ：０００５２０９１１２００００１．

３２　ＰｈａｍＴ，ＴａｏＸ，ＺｈａｎｇＪ，ｅｔａｌＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇａＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
－ｂａｓｅｄ Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｇｒａｐｈ ｆｏｒＭｅｄｉｃａｌ
ＨｅａｌｔｈＳｔａｔｕｓＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉ
ｅｎｃｅａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０２０，８（１）：１－１４．

３３　ＷａｎｇＫ，ＣｈｅｎＮ，ＣｈｅｎＴＪｏｉｎｔＭｅｄｉｃａｌＯｎｔｏｌｏｇｙＲｅｐｒｅｓｅｎｔａ
ｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＨｅａｌｔｈｃａｒｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２１－
１０－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｗｅｂｏｆｓｃｉｅｎｃｅｃｏｍ／ｗｏｓ／ａｌｌｄｂ／ｆｕｌｌ－
ｒｅｃｏｒｄ／ＷＯＳ：０００６２６０２１４０５１２９．

３４　ＭａＦ，ＹｏｕＱ，ＸｉａｏＨ，ｅｔａｌ．Ｋａｍｅ：Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－ｂａｓｅｄＡｔ
ｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｅｌｆｏｒＤｉａｇｎｏｓｉｓＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎＨｅａｌｔｈｃａｒｅ［ＥＢ／
ＯＬ］．［２０２１－１０－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｗｅｂｏｆｓｃｉｅｎｃｅｃｏｍ／
ｗｏｓ／ａｌｌｄｂ／ｆｕｌｌ－ｒｅｃｏｒｄ／ＷＯＳ：０００４５５７１２３０００７７．

３５　ＬｉＹ，ＱｉａｎＢ，ＺｈａｎｇＸ，ｅｔａｌＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ－
ＢａｓｅｄＤｉａｇｎｏｓｉｓＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＢｉｇＤａｔａ，２０２０，８（５）：
３７９－３９０．

３６　ＺｈａｎｇＲ，ＨｒｉｓｔｏｖｓｋｉＤ，ＳｃｈｕｔｔｅＤ，ｅｔａｌＤｒｕｇＲｅｐｕｒｐｏｓ
ｉｎｇｆｏｒＣＯＶＩＤ－１９ｖｉａＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈＣｏｍｐｌｅｔｉｏｎ［ＥＢ／
ＯＬ］．［２０２１－１０－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｗｅｂｏｆｓｃｉｅｎｃｅｃｏｍ／
ｗｏｓ／ａｌｌｄｂ／ｆｕｌｌ－ｒｅｃｏｒｄ／ＷＯＳ：０００６４０４９１３００００１．

３７　ＣｈｅＭ，ＹａｏＫ，ＣｈｅＣ，ｅｔａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅ－Ｇｒａｐｈ－Ｂａｓｅｄ
ＤｒｕｇＲｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇａｇａｉｎｓｔＣＯＶＩＤ－１９ｂｙＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ［ＥＢ／ＯＬ］．
［２０２１－１０－１５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｗｅｂｏｆｓｃｉｅｎｃｅｃｏｍ／ｗｏｓ／
ａｌｌｄｂ／ｆｕｌｌ－ｒｅｃｏｒｄ／ＷＯＳ：０００６１０２３７１００００１．

３８　ＹａｎＶＫＣ，ＬｉＸ，ＹｅＸ，ｅｔａｌＤｒｕｇＲｅｐｕｒｐｏｓｉｎｇｆｏｒｔｈｅ
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