
融合子图结构的医学知识推理方法综述

宋豪俊　李　燕　刘悦悦　何欣宇

（甘肃中医药大学医学信息工程学院　兰州 ７３０１０１）

〔摘要〕　目的／意义 综述融合子图结构的医学知识图谱推理方法，为后续相关研究提供参考。方法／过程
阅读并分析相关文献，结合知识图谱及其推理相关知识，分析目前融合子图结构的知识推理代表模型的特

点和局限性，对比其与各类知识推理方法在相关领域任务中的优势和不足，总结归纳此类推理方法在医学

领域的应用现状和未来发展前景。结果／结论 未来研究应致力于探索医学领域内不同模态信息的交互关系，
以丰富推理信息，从而构建更加完善的医学知识图谱，为临床实际问题提供有效解决方案。
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１　引言

知识图谱是一种用图表示真实世界实体及其关

系的网络，由节点和边构成的三元组事实组成，具

体形式为 （头实体，关系，尾实体），其中节点代

表实体，边表示实体间的关系。实体被定义为现实

世界的对象或是抽象概念；关系则是用来表示实体
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之间关联的相关属性［１］。例如， （冠心病，疾病症

状，心悸）即是一个事实三元组，其头、尾实体分

别是 “冠心病”和 “心悸”，而 “疾病症状”是连

接这两个实体的关系。作为结构化的语义网络，知

识图谱在知识存储和管理方面具有显著优势，因此

被广泛应用于问答系统［２］、推荐系统［３］、信息检

索［４］等领域。当前，许多开放知识图谱，如自由基

础数据库［５］和维基数据图谱［６］，通常结构稀疏且未

充分挖掘实体间的隐含关系。这些问题制约了知识图

谱在各领域的应用效能，特别是在医学领域，医学知

识图谱的质量直接影响着智能医学的发展。

知识推理技术利用知识图谱的显性知识预测隐

性知识，进而补全图谱，可解决上述问题。随着深

度学习和自然语言处理技术不断成熟，将其应用于

知识图谱构建以提升性能，已成为研究热点。近年

来，将图神经网络 （ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＮＮ）
与子图结构结合的方法展现出强大的推理能力，与

传统路径推理方法相比，能够捕获更丰富的语义关

系，从而更有效地推理实体间关系。

２　知识推理相关方法

知识推理相关方法从传统简单推理发展到如今复

杂的高精度推理，各方法侧重点不同以应对不断增加

的任务难度。依据相关研究总结，如官赛萍等［７］、

孙水发等［１］，面向知识图谱的推理方法，见表１。

表１　各类知识推理方法

推理方法类型 优势 不足 典型算法 算法原理

基于逻辑规则的推理 可解释性强且

准确率高

不能解决数据稀疏

性问题，不适应大

规模知识图谱

路径排序算法［８］ 以随机游走方式挖掘关系路径，确定关键路径和

节点

关联规则挖掘算法［９］ 利用事实和图结构学习规则，并进行推理

基于表示学习的推理 泛化 能 力 强、

可解决图谱稀

疏性问题

模型局限于图谱

事实约束，可解

释性差

翻译嵌入算法［１０］ 使用低维实值向量表示三元组的实体和关系

分布式多重关系学习算

法［１１］

利用矩阵表示关系，计算三元组头尾实体相似度

基于神经网络的推理 具有较强的学

习、推理和泛

化能力

模型复杂度高，

可解释性差

路径循环神经网络算

法［１２］

以循环神经网络组合路径含义，推理多跳关系

嵌入知识表示学习算

法［１３］

利用神经网络学习实体关系嵌入向量，完成推理

基于ＧＮＮ的推理 模型复杂度高 计算节点与邻居

节点卷积以传递

信息，完成推理

门控图神经网络算法［１４］ 迭代传播邻居节点信息，以最终节点表示完成推

理

复合图卷积网络算法［１５］ 适用大规模图谱，具有可解释性和强推理能力

　　在图谱推理方法中，基于逻辑规则的方法在充
分利用规则和本体约束方面展现出主要优势，即高

准确率；而基于表示学习的方法则无须大量本体设

计和规则制定，有效缓解了知识图谱的稀疏性问

题，但其推理结果往往缺乏可解释性。相比之下，

基于神经网络的算法模型具备更强的学习能力、推

理能力和泛化能力［１６］。特别是将子图结构和 ＧＮＮ
算法融合的模型不仅具有高准确性和推理效率，还

具备灵活性和可扩展性，可根据应用场景定义子图

结构，并调整算法以适应不同问题和数据集的需

求［１７］。近年来，融合子图结构的知识推理方法备受

关注，尤其在医学领域的应用展现出广泛的推广价

值。本文旨在阐述该领域的研究进展及模型思路。

３　融合子图结构的医学知识推理

融合子图结构的医学知识推理主要通过子图提

取、邻居节点特征聚合和图神经网络训练３个步骤
完成隐含关系和实体的推理。根据医学知识推理任

务的不同，提取的子图结构可以分为有向图和无向
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图，二者的区别在于无向图仅考虑节点之间的连接

关系，而有向图则需考虑边的方向、节点的入度和

出度。二者的联系在于无向图可视为有向图的一种

特殊情况，其中每对相连节点之间的边都是双向的。

３１　有向子图结构

有向图是由一组节点和一组有方向的边组成的

图结构，其特性在于，存在一条或两条方向相反的

边，节点的方向不同可能表示不同的关系。在医学

知识推理中，有向图的优势在于能够精确表达因果

关系和动态过程，适用于疾病症状、治疗路径规划

和疾病传播等预测任务。

３１１　ＳＡＳＲ模型　目前基于 ＧＮＮ的推理方法在

捕获图的拓扑结构方面存在局限性，为了充分获取

医学图谱中丰富的图拓扑信息，ＳｕｎＫ等［１８］提出一

种子结构感知的子图推理 （ｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅ－ａｗａｒｅｓｕｂ

ｇｒａｐｈｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ＳＡＳＲ）模型，包括子结构感知模

块 （ｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅ－ａｗａｒｅｍｏｄｕｌｅ，ＳＡＭ）和关系相关

模块 （ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＲＣＭ）。其中，

ＳＡＭ模块旨在捕获图的拓扑信息，而 ＲＣＭ模块则

侧重于获取关系之间的语义相关性，最后利用两个

模块的输出结果和评分函数对推理三元组进行评

分。相较于大多数基于逻辑规则的推理方法，ＳＡＳＲ

模型具有更丰富的拓扑信息，提升了局部关系推理

结果的准确性。然而，当处理多个子结构时，该模

型性能会降低，可能是模型过拟合和泛化能力减弱

所导致的。因此，子结构数量是影响 ＳＡＳＲ模型推

理性能的重要因素之一。

３１２　ＣｏＭＰＩＬＥ模型　医学图谱中往往存在复杂

的关系，而无向子图无法有效处理不对称和反对称

关系。因此，ＭａｉＳ等［１９］提出一种新的关系推理消

息传递神经网络模型 （ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｖｅｍｅｓｓａｇｅｐａｓｓ

ｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｉｎ－ｄｕｃｔｉｖｅｒｅｌａｔｉｏｎｒｅａｓｏｎｉｎｇ，

ＣｏＭＰＩＬＥ）。该模型通过提取封闭有向子图，并运用

边缘感知关注机制来聚合局部邻域特征和全体实体

信息。因采用有向封闭图，在处理非对称和反对称

关系时无须引入大量参数计算。总体上，ＣｏＭＰＩＬＥ

模型利用有向子图解决了归纳关系推理中非对称关

系的处理问题；引入增强边缘关注和边缘节点交互

机制，以更好地学习节点和边缘的嵌入，从而更准

确地评估归纳关系推理。

３１３　Ｍｅｔａ－ｉＫＧ模型　医学图谱中除了存在复

杂关系外，还存在少量关系的图谱。ＧＮＮ在处理少

量关系样本时，推理性能可能会急剧下降。针对此

问题，ＺｈｅｎｇＳ等［２０］提出基于子图的元学习器模型

（ｍｅｔａ－ｌｅａｒｎｅｒｉｎｄｕｃｔｉｖｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ，Ｍｅｔａ－

ｉＫＧ），该模型由特定关系学习模块和元学习器两个

模块组成。特定关系学习模块是学习具体关系的

ＧＮＮ，而元学习器则是学习初始化参数，使微小变

化能显著改进损失函数。具体而言，该模型使用元

学习器训练 ＧＮＮ，通过更新 ＧＮＮ参数和元学习率

优化模型性能，以适应少量医学关系样本数据的推

理。Ｍｅｔａ－ｉＫＧ模型通过在大量和少量数据任务之

间的交替训练，适应新任务时能快速学习和泛化。

但该模型可能存在参数更新频率不足导致模型在处

理大量关系数据时性能下降的问题，以及在面对少

量关系数据时过拟合的风险。

３１４　ＩＳＳ－ＮＲ模型　智能问答系统已逐渐成为

人工智能研究领域的热门话题之一，知识图谱在问

答系统领域显现出强大的能力［２１］。但目前智能医学

问答系统在处理知识图谱链接缺失和动态场景下新

实体的问题时面临挑战。陈子阳等［２２］提出一种融合

子图结构的神经式知识库问答模型 （ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ

ｓｕｂ－ｇｒａｐｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅｖｉａｎｅｕｒａｌｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ＩＳＳ－ＮＲ）。

该模型继承了神经式推理方法的预训练思想，缓解

了链接缺失问题。同时，子图构建、子图信息表示

及融合解决了新实体冷启动的问题，提高了泛化能

力。然而，模型多次使用Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法［２３］可能导致对

实体稠密区域处理速度较慢，需优化子图抽取模块。

３２　无向子图结构

无向图是由一组节点和一组无方向的边组成的

图，仅表示两节点间的连接关系不可能存在其他关

系。其在医学知识推理方面擅长表示对称关系和相

似性，在数据聚类和社群发现中具有优势，适用于

相似性分析、合作网络和流行病学等研究任务。

３２１　ＳｕｂＧＬＰ模型　基于路径的推理在医学知

识推理中往往存在路径选取单一、误差累积等问
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题。于慧琳等［２４］提出的子图链接预测模型 （ｓｕｂ－
ｇｒａｐｈｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＳｕｂＧＬＰ）可解决这些问题，
通过构建关系子图和节点子图、对多条路径上节点

的语义信息进行综合考虑实现实体间的隐含关系预

测。该模型主要结合高阶 ＧＮＮ捕获子图高阶语义
特征，并使用图同构算法［２５］将１－ＧＮＮ扩展到 ｋ－
ＧＮＮ。最后通过池化和聚合得到子图表示，再经非
线性变换压缩，完成实体间的隐含关系预测。Ｓｕｂ
ＧＬＰ模型虽解决了路径推理中的选取单一和误差累
积问题，但也可能存在一些问题。如路径抽取可能

错过长距离路径，限制子图训练规模；子图融合可

能导致信息丢失和冗余，影响预测准确性。

３２２　ＧｒａｐｈＤｒｏｐ模型　针对医学图谱结构复
杂性导致推理模型存在解释性较弱等问题，ＭａｉＳ
等［２６］提出基于可解释子图的关系推理模型 （ｇｒａｐｈ
ｄｒｏｐｏｕｔ，ＧｒａｐｈＤｒｏｐ）。该模型通过丢弃对关系预测
产生负面影响的边和节点，保留重要的逻辑路径以

提高预测结果和可解释性。丢弃方式有两种：硬丢

弃和软丢弃。软／硬丢弃函数设计旨在识别和滤除
噪声节点和边，使 ＧＮＮ能够动态保留信息丰富的
部分。ＧｒａｐｈＤｒｏｐ模型的显著优势在于能够动态地
生成预测并解释预测过程。同时，为了确保在删除

节点和边之后仍能保持连通性，该模型设计了拓扑

损失函数来约束丢失操作，但存在的问题是，在处

理大度节点时，可能会出现逻辑规则被截断和信息

被过度删除的情况。

３２３　ＧｒａＩＬ模型　在常见的医学图谱推理方法
中，往往忽略了捕获知识图谱背后蕴含的组合逻辑

规则，这导致模型训练时缺失完整的实体集信息，

使推理结果存在较大偏差。ＴｅｒｕＫ等［２７］提出的模型

（ｇｒａｐｈｉｎｄｕｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＧｒａＩＬ）可解决这一问题。
该模型的核心思想是提取节点 ｕ、ｖ周围的子图结
构，预测两节点间的关系 ｒｔ，即主要通过提取目标
节点无向子图、子图节点标记与特征构造、目标三

元组评分３个子任务完成节点间隐含关系的预测。
ＧｒａＩＬ模型探究了关系预测的新方法，能够预测在
训练过程中未见过的节点之间的关系。然而，该模

型的缺陷在于忽略了边与节点之间的双向信息传

递，仅侧重于节点到节点的信息传递，这种单向传

递机制削弱了关系在信息传递中的作用。

３３　总结及讨论

融合子图结构的知识推理方法典型模型，见表

２。医学知识推理结果直接影响临床决策和治疗方
案，因此在准确性和解释性方面必须维持高标准。

融合子图结构的推理方法在准确性评估方面主要依

赖于一些评价指标。一是平均倒数排名 （ｍｅａｎｒｅ
ｃｉｐｒｏｃａｌｒａｎｋ，ＭＲＲ），衡量模型在给定查询中返回
正确答案的排名位置。二是命中率指标 （ｈｉｔａｔｎ，
Ｈｉｔ＠ｎ），表示模型在返回的前ｎ个结果中是否包含
正确答案，该值越高，说明模型的准确性越高。三

是平均准确率 （ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＭＡＰ），是
用于评估信息检索系统和排序模型性能的重要指

标，该值越高，表示模型性能越好。在解释性方

面，该方法通过捕捉局部结构特征和适应多跳路

径，提高推理结果的解释性。例如，在分析疾病与

基因关系时，子图结构可捕捉图中的局部结构特

征，展示疾病与多个相关基因之间的具体连接，从

而帮助理解每个基因在疾病中的作用。多跳路径推

理可以揭示复杂关系链条的具体细节，展示从起始

节点到目标节点每一跳的关系，使推理过程直观易

懂。例如，在药物重定位研究中，多跳路径的推理

可展示药物通过多层基因调控影响疾病的具体过

程。综上，融合子图结构的推理方法需通过强化捕

捉局部结构和适应多跳路径的能力，以提升推理结

果的解释性；并结合各评价指标进行综合判断，突

出调整侧重点，充分发挥融合子图结构在知识推理

中的优势。

表２　融合子图结构的知识推理方法典型模型

模型 简要描述 优点 不足

ＳＡＳＲ 由ＳＡＭ和ＲＣＭ两个模块构成，各模块输

出用于评分函数

考虑实体和关系的拓扑结构，强化了节点

和边缘特征

处理多子结构时，模型过拟合、泛

化能力差
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续表２

模型 简要描述 优点 不足

ＣｏＭＰＩＬＥ 以神经网络为框架，对有向子图进行关系

预测

在处理非对称和反对称关系时不必增加大

量参数

不适用复杂图谱且推理过程难以解

释

Ｍｅｔａ－ｉＫＧ 由特定关系学习和元学习器组成，通过元

学习器训练图神经网络

能处理不同类型关系图且能快速适应新任

务并泛化

参数更新频率不足导致模型性能下

降

ＩＳＳ－ＮＲ 一种融合子图结构的神经式知识库问答模

型

兼顾实体语义与结构信息且解决了实体冷

启动问题

面对实体稠密区，子图抽取耗时较

长

ＳｕｂＧＬＰ 分别构建节点、关系子图实现隐含关系推理 构建节点和边子图以捕获更多邻域信息 子图融合时可能存在信息丢失和冗余

ＧｒａｐｈＤｒｏｐ 设计软／硬丢弃函数过滤掉有噪声的节点

和边缘

生成预测的同时可解释获得预测结果的过

程

过多删除节点和边缘可能导致信息

损失

ＧｒａＩＬ 对局部结构进行推理，能学习独立于实体

的关系语义

能够预测在训练过程中看不到的节点之间

的关系

忽略边与节点的双向信息传递

４　应用现状及未来展望

４１　应用现状

医学知识图谱的构建旨在将海量的医学知识和

临床诊断数据进行可视化处理，是推动医学智能化

和自动化的关键所在［２８］。融合子图结构的知识推理

方法在医学领域的应用涉及多个方面，如药物研

发、疾病诊断与预测、智能辅助诊断系统等。在药

物研发方面，知识推理技术可以帮助发现药物的潜

在靶点，并预测药物相互作用。ＹｕＹ等［２９］提出一

种锚定知识图谱的相关子图提取模型，通过自注意

力的方式在子图内生成推理路径，实现多类型药物

相互作用预测。在疾病诊断与预测方面，通过分析

患者的临床数据和生理指标，能发现潜在的疾病模

式和预测指标。邵想想等［３０］利用有向关系 ＧＮＮ［３１］

推理模型对肺癌知识图谱进行推理，对缺失的疾

病、症状等实体推理出可靠的结果。在智能辅助诊

断系统方面，补全后的图谱信息量更丰富，能够帮

助医生诊断疾病和制定治疗规划。

此外，这类推理方法在医学领域的应用还进一

步拓展到流行病学分析、医学影像分析和生物信息

学等领域。在流行病学分析中，知识推理可预测传

染病传播趋势，为制定有效的控制措施提供科学依

据。在医学影像分析中，图结构可表示图像特征间

的相似性和关联性，实现图像自动化分析和疾病监

测。在生物信息学方面，知识推理有助于理解生物

学系统的结构和功能，揭示生物学过程的机制和规

律，并发现新的生物学知识，从而推动生物信息学

的深入发展。

４２　未来展望

融合子图结构的医学知识推理方法是一个充满

挑战和机遇的研究领域，将不同的子图信息融合，

以更全面、准确地理解知识的关系和模式，是提升

知识推理准确率的趋势。一是跨模态信息融合与交

互。医学数据通常以多模态形式存在，将不同模态

的医学信息表示为不同子图是一项具有挑战的任

务。未来，融合不同子图以挖掘跨模态知识关联，

并解决多模态任务，将成为研究的一大热点。二是

动态子图学习。考虑到当下部分医学知识图谱以动

态图谱的形式呈现，设计能实时捕捉动态演化信

息、及时更新和调整子图结构的动态医学知识图谱

推理方法，是亟待解决的问题。三是多尺度子图聚

合。为适应复杂且多样化的医学知识推理任务，构

建多层次的子图结构以获得更加丰富和复杂的子图

表示，是当前面临的挑战之一。

５　结语

融合子图结构的医学知识推理方法能够更好地

捕获知识之间的关系和结构信息，是一种强大的知
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识表示和推理技术。本文从无向图和有向图两个维

度出发，阐述了相关模型的原理、特点、优势及存

在的问题，并归纳和展望此类推理方法的应用现状

及未来研究方向。总体而言，融合子图结构的医学

知识推理方法对医学信息化、智能化发展发挥着举

足轻重的作用。然而，该领域的发展尚存不完善之

处，有待不断优化和创新，以更好地服务于未来的

医学研究和应用。

作者贡献：宋豪俊负责研究设计、文献分析、论文

撰写；李燕负责提供指导；刘悦悦、何欣宇负责论
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