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〔摘要〕　目的／意义 综述生物医学领域基于知识图谱的知识发现方法，为科研人员提供参考。方法／过程
通过系统检索及阅读分析相关文献，总结基于知识图谱的知识发现方法，对比各类知识发现方法的优势和

不足；指出现阶段生物医学领域基于知识图谱的知识发现方法的局限性和挑战，并提出建议和展望。结果／
结论 未来研究应提升知识发现结果的可解释性，构建有效的结果评估框架，建立规范化、多领域专家协同

的知识发现流程，提高知识发现研究的质量和效率。
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１　引言

随着科学技术的飞速发展，生物医学领域不断

进步，大量科研文献随之产生。截至２０２３年４月，
ＰｕｂＭｅｄ包含的生物医学文献已超过３５００万篇［１］，

其中包含大量未被发现的有价值的知识信息。如何

依据日益增加的现有知识数据进行隐含知识发现，

·５４·

医学信息学杂志　２０２４年第４５卷第１期　　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２４，Ｖｏｌ．４５，Ｎｏ．１



是当前生物医学领域数据挖掘的重要研究内容。

知识图谱本质是语义网知识库，由实体和实体

间的关系构成知识网络，形成直观且易于理解的知

识结构框架［２］。知识图谱能够对大量多源异构的医

学信息进行有序化组织，有效关联和管理数据，从

而提高海量医学数据的利用价值［３］。在生物医学领

域，知识图谱在临床决策支持、文献可视化分析、

智能问答、智能检索等方面已得到广泛应用［４］。

知识发现是从大量数据中提取出有用新知识的

过程［５］。利用知识图谱进行知识发现可以从海量数

据中挖掘深层次的潜在知识关联，为生物医学领域

科研人员提供建议和参考。本文综述了基于知识图

谱的知识发现方法，总结分析各方法的优势和不

足，并针对现阶段生物医学领域知识发现方法存在

的局限性提出建议和展望。

２　基于知识图谱的知识发现方法

医学知识图谱聚焦生物医学领域，将大量复杂

的生物医学数据以网络形式存储与组织，实现大规

模医学数据的有效管理。知识实体之间不仅可以通

过关系直接关联，还可以通过多个知识实体和关系

间接关联起来，进而产生深层次的隐含知识，知识

发现能够从知识图谱中挖掘出这种隐含的新知识。

目前，生物医学领域基于知识图谱的知识发现方法

主要包括知识推理、路径发现、链路预测和基于神

经网络的发现方法。

２１　知识推理

２１１　基于规则的知识推理　根据技术手段可将

知识推理分为基于规则的知识推理和基于人工智能

的知识推理。ＳｗａｎｓｏｎＤＲ［６］于１９８６年首次提出了

一种ＡＢＣ模型，即当两类不存在直接相关关系的知

识实体Ａ和Ｃ同时与另一个知识实体Ｂ相关时，通

过推理可得Ａ与Ｃ之间存在潜在关联。知识推理与

ＡＢＣ模型同理，是指领域专家根据实体类型和语义

关系类型，结合专业知识，定义知识推理规则，构

建规则库，实现知识推理。本文定义的推理规则之

一：如果已知药物Ｘ抑制靶点Ｙ，靶点Ｙ促进肿瘤

Ｚ，那么可以认为药物Ｘ可能治疗肿瘤Ｚ。
早期经典的ＡＢＣ模型在数据量较小、实体关联

较为简单清晰时取得了较好效果。ＷＥＥＢＥＲＭ等［７］

构建了 “沙利度胺 （药物） －白细胞介素－１２（免
疫途径） －疾病”规则来推断沙利度胺的治疗应
用。陈延雪等［８］人工构建推理规则，挖掘突发事件

知识图谱中的隐含关系。利用ＡＢＣ模型得到的知识
发现结果准确性较高，可理解性较强，适用于小型

数据集，但是推理发现的范围不够广，结果存在一

定局限性。人工构建推理规则也存在成本较高、不

适用于动态变化的知识图谱、迁移性较差等缺

陷［９］。

２１２　基于人工智能的知识推理　除了领域专家
人工构建推理规则外，还可以通过机器学习等方法

自动从知识图谱中挖掘归纳规则和特征，完成推

理。该方法克服了人工定义规则带来的成本高等缺

点，在小规模知识图谱中表现出较好推理效果［１０］。

ＳｃｈｏｅｎｍａｃｋｅｒｓＳ等［１１］提出一阶规则学习算法，将知

识图谱中的全部关系分别形成集合，以此作为特征

来预测实体之间是否存在关系。ＧａｌáｒｒａｇａＬ等［１２］提

出一种关联规则挖掘算法 （ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｍｉｎｉｎｇ
ｕｎｄｅｒｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｅｖｉｄｅｎｃｅ，ＡＭＩＥ），依次学习预测
每种关系的规则，并利用这些规则进行预测，实现

知识发现。付子轩等［１３］构建了急腹症知识图谱，采

用 “ＡＭＩＥ＋随机游走”算法实现更加准确有效的
知识推理进而补全知识图谱。ＮｏｏｒＡ等［１４］构建了

一个基于规则的框架算法，利用该框架探索潜在的

药物相互作用机制。

２２　路径发现

２２１　基于规则的路径发现　为了解决ＡＢＣ发现
模型的局限性，ＷｉｌｋｏｗｓｋｉＢ等［１５］提出了 ＡＢｎＣ框
架，其中Ｂｎ＝（Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂｍ）表示 Ａ和 Ｃ中
的多个中间实体。与 ＡＢｎＣ模型同理，路径发现从
复杂的知识网络中发现有价值的关键路径，但不同

的是，路径发现可以挖掘较为复杂的实体间关系。

ＸｉａｎＹ等［１６］定义了ｋ－ｈｏｐ多跳路径，认为Ｐａｔｈｋ＝

ｅ０
ｒ
←
１
ｅ１

ｒ
←
２
ｅ２…

ｒ
←
ｋ
ｅ{ }
ｋ
表示从实体 ｅ０到实体

ｅｋ是由 ｋ个关系连接的 ｋ＋１个实体，通过路径能
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够寻找可能存在的实体关联。胡正银等［１７］利用

Ｎｅｏ４ｊ的多深度关系节点查询，通过自定义路径长
度，挖掘出若干条知识路径，发现 “疫苗 （ｖａｃ
ｃｉｎｅｓ）”和 “胎盘生长因子 （ｐｌａｃｅｎｔａｌｇｒｏｗｔｈｆａｃ
ｔｏｒ）”除了能直接通过 “恶性肿瘤 （ｍａｌｉｇｎａｎｔｎｅｏ
ｐｌａｓｍｓ）”进行关联外，还可以通过 “白血病，Ｔ细
胞 （ｌｅｕｋｅｍｉａ，Ｔ－ｃｅｌｌ）”“癌症治疗 （ｃａｎｃｅｒｔｒｅａｔ
ｍｅｎｔ）”等知识实体，通过 “治疗 （ＴＲＥＡＴＳ）”
“共现 （ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ）” “使用 （ＵＳＥＳ）” “相关

（ＡＳＳＯＣＩＡＴＥＤ＿ＷＩＴＨ）”等关系词进行关联，并发
现两条路径具有一定的启发意义，见图１。

图１　关联路径示例

除此之外，还有学者运用路径发现方法进行知

识发现。ＳｃｈｕｔｔｅＤ等［１８］提出了 “药物补充剂 －基

因－药物”“药物补充剂－基因１－功能－基因２－

药物”等路径，用于发现药物 －补充剂相互作用。

ＨａｎＢＳ等［１９］将 “神经乳糖酰胺”作为路径的头节

点，将 “动脉硬化”作为路径的尾节点，寻找基

因、药物或细胞等中间实体，并通过排序挑选出最

有可能具有生物学意义的相关实体。路径发现方法

可以挖掘深层次知识，结果较为全面，同时也存在

路径较长会导致可解释性较差的缺陷，因此选择合

适的路径长度是路径发现方法的关键。

２２２　基于人工智能的路径发现　对于长路径的

知识发现，有专家利用人工智能方法进行研究。路

径排序算法 （ｐａｔｈｒａｎｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＰＲＡ）［２０］是一

种典型的自动挖掘路径规则算法。该算法将两个实

体之间的多条序列路径作为特征，输入ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归

模型实现推理［２１］。ＺｈａｏＤ等［２２］提出了一种基于关

系路径特征嵌入的卷积神经网络，运用ＰＲＡ从知识

图谱中提取疾病－药物关系路径特征，利用经过训

练的模型挖掘新的治疗药物。ＳｙａｆｉａｎｄｉｎｉＡＦ等［２３］

利用ＰＲＡ挖掘苍耳子化合物与糖尿病之间的有效路

径，得到治疗糖尿病的潜在药物。为提高ＰＲＡ路径
搜索的效率和知识发现效果，还有学者提出耦合路

径排 序 算 法 （ｃｏｕｐｌｅｄ ｐａｔｈ ｒａｎｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＣＰＲＡ）［２４］、增强链接预测 （ｅｎｈａｎｃｅｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，

ＥＬＰ）［２５］等改进算法。

２３　链路预测

链路预测通过各种算法计算两个知识实体之间

的紧密程度和相似性，进而预测其产生关联的可能

性［２６］。链路预测是一种基于知识图谱进行知识发现

的重要方法。常见的用于知识发现的链路预测指标

可以分为以下３种［２７］。

２３１　基于局部信息的相似性指标　基于局部信

息的相似性指标一般通过节点局部信息计算得出。这

类指标算法比较简单，适合大规模网络应用，但是计

算涉及信息量有限、预测精度较低。常见的基于局部

信息的相似性指标包括共同邻居指标 （ｃｏｍｍｏｎ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＣＮ）［２７］、含权的共同邻居指标 （ｗｅｉｇｈ

ｔｅｄＣＮ，ＷＣＮ）［２８］、ＡｄａｍｉｃＡｄａｒ指标 （ＡＡ）［２９］、

含权的 ＡＡ指标 （ｗｅｉｇｈｔｅｄＡＡ，ＷＡＡ）［２８］等。其

中，ＣＮ、ＡＡ等指标只考虑节点相似性，而 ＷＣＮ、

ＷＡＡ等含权指标在此基础上还考虑了边的权重，

在预测性能方面更有优势。ＡｎｄｒｅｊＫ等［２６］通过使用

ＣＮ、ＡＡ等指标对医学主题词表 （ＭｅｄｉｃａｌＳｕｂｊｅｃｔ

Ｈｅａｄｉｎｇｓ，ＭｅＳＨ）网络进行链路预测，发现 ＡＡ指

标性能最佳。马代川等［３０］分析药物－蛋白相互作用

网络结构特征，运用链路预测实现药物重定位。

２３２　基于路径的相似性指标　基于路径的相似

性指标主要有 ３个，分别是局部路径指标 （ｌｏｃａｌ

ｐａｔｈ，ＬＰ）、Ｋａｔｚ指标和 ＬＨＮ－Ⅱ［３１］。基于局部路

径的相似性指标是在ＣＮ的基础上提出来的，ＣＮ指

标考虑两个节点之间的二阶路径，而 ＬＰ考虑三阶

路径［３２］。Ｋａｔｚ指标［３３］相当于考虑全部路径的ＬＰ指

标。ＬＨＮ－Ⅱ［３４］的原理是如果ｘ和ｙ两个节点中任

一邻居节点ｚ与另一节点相似，那么节点 ｘ和节点

ｙ相似。ＶｕｒａｌＨ等［３５］开发了基于 Ｋａｔｚ指标的预测

模型，预测长链非编码核糖核酸 （ｒｉｂｏｎｕｃｌｅｉｃａｃｉｄ，

ＲＮＡ）与环境因素之间的潜在关系，预测结果较

好。袁华兵等［３６］提出了一种基于多关系路径的链路
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预测方法，并将其与 Ｊａｃｃａｒｄ、ＣＮ等８种链路预测
算法进行对比分析，获得更为精确的结果。

２３３　基于随机游走的相似性指标　随机游走实

际上是一个马尔可夫过程，认为随机游走粒子每一

步都可以移动到任一邻居节点，且移动到每一个节

点的概率相等［３７］。基于随机游走的相似性指标包括

基于全局随机游走和局部随机游走，全局随机游走

指标包括平均通勤时间 （ａｖｅｒａｇｅｃｏｍｍｕｔｅｔｉｍｅ，

ＡＣＴ）［３８］、重启随机游走 （ｒａｎｄｏｍｗａｌｋｗｉｔｈｒｅｓｔａｒｔ，

ＲＷＲ）［３９］、ＳｉｍＲａｎｋ［４０］等，局部随机游走指标包括

局部随机游走 （ｌｏｃａｌｒａｎｄｏｍｗｏｒｋ，ＬＲＷ）［４１］、有叠

加效应的局部随机游走 （ｓｕｐｅｒｐｏｓｅｄｒａｎｄｏｍｗｏｒｋ，

ＳＲＷ）［４１］等。ＬｉＸ等［４２］基于ＳｉｍＲａｎｋ指标提出一种

预测模型，以结直肠癌为实例预测微小 ＲＮＡｓ（ｍｉ

ｃｒｏＲＮＡｓ，ｍｉＲＮＡｓ）与疾病之间的关联，结果表明

该模型效果较好。ＣｈｅＹ等［４３］基于 ＲＷＲ指标提出

了一种ＣＮ－ＲＷＲ指标，预测冠心病临床用药的联

合使用，结果证明该指标具有较强预测能力。

２４　基于神经网络的发现方法

神经网络是通过大量数据训练来求解某个问题

的算法。知识图谱中基于神经网络的知识发现能够

对复杂非线性关系进行建模，深入学习语义三元组

的结构特征和语义信息，实现实体和关系的有效预

测。目前在基于知识图谱的知识发现中，基于循环

神经网络 （ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）、卷积神

经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和图

神经网络 （ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＮＮ）的方法应

用较为广泛。

２４１　基于 ＲＮＮ的发现方法　ＲＮＮ是一种基于
循环结构提取知识序列特征的模型，通过输入知识

路径结构或实体文本描述进行预测。陆洪钰［４４］基于

ＲＮＮ模型提出一种神经网络推理模型 （ｔｉｍｅｅｍｂｅｄ

ｄｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｒｅａｓｏｎｉｎｇｍｏｄｅｌ，ＴＭ－ＮＮＲ），能

够适应知识图谱中不断更新的动态知识推理以及缓

解模型可解释性差等问题。ＬｉＤ等［４５］提出一种基于

知识的循环神经网络 （ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－ｂａｓｅｄＲＮＮ，
ＫＢＲＮＮ）模型算法，从脑瘫知识图谱中提取诊断知

识，具有一定通用性，同时在性能方面也更具有竞

争力。

２４２　基于ＣＮＮ的发现方法　通过卷积操作获取

知识局部特征来预测图谱中缺失的关系。ＹａｎＪ

等［４６］提出一种结合知识图谱和深度学习的加权

ＣＮＮ－ＬＳＴＭ模型，该模型大大提高了水质预测效

果。刘禹琪［４７］利用基于深度学习的卷积神经网络模

型 ＣｏｎｖＥ（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ２Ｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｅｍｂｅｄ

ｄｉｎｇｓ）对中医名方知识图谱中药物与疾病之间的隐

含关系进行预测，实现知识图谱补全。

２４３　基于ＧＮＮ的发现方法　将图谱中节点和关

系的图形结构和节点内容信息作为输入进行训练，

从知识图谱中提取拓扑结构特征进行预测，实现知

识发现。该方法能够同时考虑知识图谱的语义信息

和结构信息，逐渐成为热门研究方法［４８］。黄紫

阳［４９］利用节点类型感知的多关系图神经网络学习知

识图谱中的药物特征，挖掘图谱中复杂的语义关联

模式，实现了药物 －药物相互作用预测。ＤａｉＧ

等［５０］在ＧＮＮ基础上设计了一种多关系图注意力网

络模型来优化知识图谱补全工作，该模型考虑了不

同节点的权重影响，优化了网络结构，显著提高预

测性能。

３　基于知识图谱的知识发现方法对比

上述各种知识发现方法中，知识推理规则的

路径较短，发现结果的准确性和可解释性均存在

一定优势。路径发现方法挖掘较长路径，能够发

现更深层次的隐含知识，同时路径越长其准确性

和可解释性就越差。链路预测简单、高效，但这

类方法往往容易忽略节点之间的语义关系。基于

神经网络的发现方法具有强大的特征捕捉能力，

效果较好，但由于整个过程由算法训练得出，仍

存在解释性不足等问题。随着科学技术的发展和

进步，越来越多学者运用深度学习等方法对知识

图谱进行发现和挖掘，其中不乏深度学习与传统

推理相结合的研究。总体来看，利用人工智能的

知识发现方法往往具有更高效率，在处理大规模

知识图谱时更有优势，但仍然存在可解释性较差

等不足，见表１。
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表１　基于知识图谱的知识发现方法对比

知识发现方法 具体方法 优势 不足 代表文献

知识推理 基于规则的知识推理 结果准确性较高，可理解性较强 依赖领域专家的专业知识，推理

规则难以归纳

ＳｙａｆｉａｎｄｉｎｉＡＦ

等［２２］

基于人工智能的知识推理 自动挖掘推理规则，节省人工成

本

规则学习搜索空间大，效率低；发

现深度有限，适用于小型数据集

ＮｏｏｒＡ等［１４］

路径发现 基于规则的路径发现 能够挖掘深层次的隐含知识 路径越长可解释性越差 胡正银等［１７］

基于人工智能的路径发现 自动挖掘推理路径，为知识发现

节省时间和人力成本

难以处理关系稀疏的数据 ＢａｋａｌＧ等［５１］

链路预测 基于局部信息的链路预测 计算简单，具有较好的普适性 预测精确度有限；忽略网络结构，

效果相对一般

ＡｎｄｒｅｊＫ等［２６］

基于路径的链路预测 利用更多的网络信息，效果相对

较好

忽略网络结构 袁华兵等［３６］

基于随机游走的链路预测 发现结果的精确度高 无法准确预测边的语义信息 ＤａｓｇｕｐｔａＳ等［５２］

基于神经网络

的发现方法

ＲＮＮ、ＣＮＮ、ＧＮＮ 具有强大的特征捕捉能力；减少人

工参与所带来的知识偏见和限制

神经网络结构相对复杂，模型难

以训练；可解释性较差

黄紫阳［４９］

４　讨论

基于知识图谱的知识发现能够全面、深入地对

知识信息进行挖掘，发现有价值的潜在信息，为科

研人员提供线索和参考。本文聚焦生物医学领域，

阐述基于知识图谱的知识发现方法研究进展，对比

分析此类方法的优势和不足。目前此类方法仍在不

断革新，知识发现效果也趋于更加准确与高效。针

对现有方法的局限性提出以下建议。

４１　提高知识发现结果的可解释性

基于ＡＢＣ模型构建的知识推理规则清晰且容易

解读，而后来的ＡＢｎＣ模型路径较长，构建推理规则

存在一定困难，导致知识发现结果的可解释性较差。

链路预测往往只能判断两个节点的相似性，而不能给

出具体语义关系。深度学习的整个过程由算法训练得

出，因此仍然存在解释性差的缺陷。未来应继续思

考如何提升知识发现过程及结果的可解释性。

４２　探寻更加有效的结果评估方法

目前知识发现结果的常见评估方法有基于 ＡＢＣ

模型的闭合式验证、基于证据的评估方法［５３］、时间

片划分法［５４］和专家评估法［５５］等。本课题组基于

ＡＢＣ模型，通过探寻两个知识实体之间的共同相关
节点进行闭合式验证［５６］，这种评估方法与基于证据

的评估方法均比较容易实现，但需要耗费大量人力

且通用性较差；时间片划分法只能评估已经发现的

知识，无法对新发现的知识进行验证；专家评估法

的评估效果仍然存在人工影响。以上评估方法均存

在一定不足，构建一个科学可靠的金标准数据集是

解决知识发现评估问题的关键。

４３　降低专家参与的执行难度

生物医学领域专业性较强，因此在知识发现过

程中，除了数据专家和情报专家的分析外，还需要

生物医学领域专家提供专业知识。然而不同领域专

家对领域知识发现的了解程度不同。未来需要确立

一套多领域专家协同的统一知识发现流程，为各领

域专家建立规范可量化的执行标准，提高知识发现

研究的准确性。

５　结语

随着生物医学知识数量的不断增长，大规模知
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识图谱将成为研究趋势。如何优化知识发现方法，

提高模型效率，增强知识发现结果的准确性和有效

性是研究的重点和难点。未来研究中，建议提升知

识发现结果的可解释性，构建有效的结果评估框

架，规范化、多领域专家协同的知识发现流程，从

而提高知识发现研究整体效果。

利益声明：所有作者均声明不存在利益冲突。
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