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一种面向中医医案知识图谱的链路预测模型

羊艳玲，李燕*，钟昕妤
（甘肃中医药大学信息工程学院，甘肃 兰州 730000）

【摘要】知识图谱有助于实现智能化、个性化的中医药知识服务，其中链路预测可以解决知识图谱中缺

失信息的发现与还原，也是目前知识图谱应用领域中的研究热点之一。但目前补全的医学知识图谱很

少覆盖类型和层级结构，而且链路预测未考虑到关系三元组。本文创新性地提出一种新的归纳推理模

型HSTP（Hierarchical Structure Type），基于类型和层级结构获取信息，利用知识图谱中实体之间的语义

关联，将类型、节点与关系进行融合，然后提出一个关系相关网络来学习不同模式对归纳链路预测的重

要性，最终得到真实和完整的中医医案知识图谱。结果表明，该模型能够有效表达实体之间的语义关

联，在链路预测任务的基准数据集上提高了 3. 9%左右，可以为解决知识图谱中缺失信息的发现与还原

提供研究基础。
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知识图谱（knowledge graph，KG）是大数据时代下

针对海量知识产生的一种新型管理与服务模式，其属

于语义网络范畴，是表示知识的一种新途径，用于描述

真实世界中存在的各种实体、概念或属性，抽取并呈现

出特定领域概念之间的语义关系［1］。近年来，因其有

助于医学信息表达的分类和标准化，以及医学知识的

共享、分布和应用，具有临床诊断、治疗、研究和教育应

用价值，知识图谱在医学领域也逐渐得到关注与重视。

它将医学知识映射纳入知识服务系统，以提高信息检

索、智能问答、决策支持和知识可视化等多种服务的效

果，从而提升知识服务能力［2］。

然而，随着深入研究以及将知识图谱应用到各种

领域，研究人员发现在应用中仍存有一些问题，其中限

制广泛应用的最主要因素是不完备性［3］，即知识图谱

中存在缺失的实体或信息，导致其应用存在一定约束，

大大限制了用于检索和推理的准确性。因此，知识图

谱链路预测是补全知识的一个重要基础，其首要目标

是预测知识图谱中实体之间可能存在的关系，以及发

现和恢复缺失信息［4］。

链路预测通过网络中已知节点的信息和网络结

构，预测两个无限连接节点之间存在链接关系的可能

性，为缺失信息恢复和错误信息检测提供技术支持［5］。

链路预测是信息科学与复杂网络之间的重要联系，近

年来，国内外学者们就知识图谱的链路预测应用方面

开展了众多研究工作，已形成较为全面且系统的成

果［6］。如GETOOR等［7］对链路预测实现数据挖掘的相

关概念和研究进行了梳理归纳，重点叙述了其定义、存

在的问题和经典方法。DRUMOND等［8］针对KG更新，

提出利用张量分解的方法实现对缺失RDF三元组数

据的补充。SOCHER等［9］在预测中引入神经网络方
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法，但存在模型复杂和参数调优等不足。目前，在链路

预测研究中主要面临以下两大难题，一是现有大规模

KG存储数据量极大；二是KG构建形成单一的实体属

性和关系而忽视了相关联的外部信息，而这些外部信

息中包含了极为丰富的先验知识，因此融合关联外部

信息的KG才是更为全面、真实的。如何将KG提供的

数据与外部知识相结合也是面临的难点之一［10］。

在中医临床领域，构建知识图谱的一个核心知识

源是中医医案。由于实际医案数据普遍存在歧义性和

多样性的问题［11］，使临床领域知识网络中可能存在一

些缺失的医疗实体和实体之间的链接，或者实体之间

可能存在不正确的关联。这些关系可以利用临床领域

知识图谱链路预测进行补充或校正，得到更加全面、真

实的知识图谱［12］。医疗领域中医案数据通常具有语义

关联，并且医案之间的语义具有很明显的强关联性。

与此同时，关于高血压病领域知识图谱的链路预测少

之又少，且未考虑到中医知识图谱三元组体系和类型

以及信息缺失等问题。为了应对这一挑战，本课题组

提出了一种新的归纳推理模型，即HSTP（Hierarchical
Structure Type），旨在将中医知识图谱从两方面进行补

全优化，一是利用中医三元组类型，如<疾病，处方，药

物>和层级结构进行补全；二是利用新提出的模型判

断图谱中两个节点是否一致，加强实体类型形成拓扑

层级结构。

1 相关工作

知识图谱中的链路预测是利用已有的关系推断出

新的关系，从而建立一个更完整的知识图谱任务。为

了补充KG中实体之间缺失的信息，知识图谱的解决

方案是利用现有知识推断潜在知识。换句话说，KG是

用现有事实来预测知识图谱中实体之间的潜在关系。

在某种程度上，KG实质就是复杂网络，其类似于复杂

网络中的链路预测，但更复杂的是不仅要预测节点之

间可能的链接关系，而且能够推断这些链接关系中包

含的各种信息［13］。尽管归纳链路预测在实际应用中的

重要性不言而喻，但现有的研究大多集中在演绎链路

预测，无法应对从未观察到的实体。链路预测问题是

复杂网络的一个经典问题，当前已有了丰富的成果，总

体是通过分析节点之间的相似关系来进行预测，比如

基于相似性的预测方法、基于似然估计的预测方法、基

于概率模型的预测方法等。对于深度模型来说，更多

工作将链路预测作为深度模型的评价方法来使用，本

质也是来挖掘两节点的相似性。现较为成熟的链路预

测方法有以下几种。

一是基于规则学习的方法。这一方法是基于观察

到的关系共现模型，学习规则一般是通过归纳得到的，

而且能够自然过渡到其他实体，因为它们和实体之间

是独立的。Neural LP提出了一种端到端可微框架来

学习逻辑规则的结构和参数［14］。DRUM通过挖掘更正

确的逻辑规则，进一步改进了神经网络［15］。然而，基于

规则学习的方法主要集中在挖掘 horn规则，限制了它

们对知识图谱中更复杂的语义关系建模的能力。

二是基于嵌入的方法。该方法已被证明是知识图

谱推理的一个有前途的方向［16］，一些基于嵌入的方法

可以为未见的实体生成嵌入。GraIL等提出基于GNN
的预测框架，通过推理局部子图实现实体独立方式的

归纳预测，但该方法无法实现常见实体的关系获取［17］。

三是基于GNNs的链路预测。由于KG自身的图模

式表达特点，基于GNNs的链路预测方法在近几年展现

出巨大潜力。ZHANG等［18］利用GNN结合层次注意力实

现对实体领域信息的有效利用，但该网络的训练依赖于

实体嵌入而难以对不可见实体间缺失链接进行补充。

四是基于关系矩阵的方法。近期的KG嵌入方法

研究开始考虑引入关系间相关性。DO等［19］实现对关

系投影空间的跨越基分解并共享给所有关系。

ZHU等［20］尝试将关系矩阵分解成两个低维矩阵相乘

来学习。

2 基于HSTP模型的构建方法

2. 1 构建模型

本文提出一种新的归纳推理模型HSTP，它能有效

利用相邻的关系三元组。具体来说是从关联模型

（correlation patterns）和相关系数（correlation coefficients）
两个方面对语义关联进行了建模。根据不同的结构特

征将所有关系划分为多个关联模式组，然后将原始知

识图转换为关系相关图（RCG），其中节点表示关系，边

表示任意两个关系之间的关联模式。

2. 2 相关定义

定义 1（关系相关模块）：基于任何两个关系之间

的语义相关性与其拓扑结构高度相关的模块。

定义 2（关系相关网络，RCN）：模拟不同相关模式

在链路预测中的重要性。它由相关模式和相关系数两

个部分组成。

定义 3（关联模式）：任意两个关系之间的关联都

与其拓扑结构相关。

定义 4（相关系数）：阐述两种关系之间的语义关

联程度。

定义 5（关系相关图，RCG）：为达到对任意两个关

系之间的相关模式进行建模的目的，将所有关系对分

为七类拓扑模式。其中节点表示关系，边表示原始知
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识图中任意两个关系之间的关联模式。

定义6（图形结构模块）：对于三元组（u，rt，v），周围

的局部图包含了关于三元组如何与其邻域连接的

信息。

2. 3 理论基础

HSTP旨在以独立于实体的方式对给定的三元组

（u，rt，v）进行评分，其中 rt是 u和 v之间的目标关系。其

中HSTP包括两个模块：关系关联模块和图形结构模

块。关系关联模块输出嵌入向量 rtN和 eu，将这两个模

块组织在一个统一的框架中，框架见图 1。利用一个

评分网络将这两个模块的输出结合起来，得到给定三

元组（u，rt，v）的分数。

得分函数：f（u，rt，v）定义为：

f (u,rt ,v) = [ rFt⊕eS ]WS （1）
其中，WS ∈ R4d × 1代表权重参数。

损失函数：进行负采样并使用对比较链接损失对

模型进行训练，使其得分正样本高于负样本。损失函

数定义为：

L =∑i ∈ [ ]n ,(u,rt ,v ) ∈ Γmax (0,f (u'i ,r't,i ,v'i ) - f (u,rt ,v) + γ ) （2）
其中，γ代表超参数；(u'i，r't，i，v'i )代表表示事实三元

组（u，rt，v）的第 i个负样本；［n］代表｛1，2，…，n｝，n是
负样本个数。

3 实验数据集及结果分析

3. 1 数据集

为验证本文所提出的HSTP模型的效果及解决高

血压病中医医案KG的补全，需要在数据集上通过实

验验证。笔者使用了文献［17］中提出的归纳链路预测基

准数据集作为公开数据集用作训练，这些数据来自

WN18RR［21］、FB15k－237［22］和 NELL－995［23］。将前期

收集的高血压病中医医案数据集作为私有数据集用作

预测，其中有 1 345个关系三元组用来训练，共包含

632个实体和495关系。

对于感应链路预测，训练组和测试组应重叠实体。

WN18RR、FB15k－237和NELL－995归纳出 4种类型

的归纳数据集，且其大小不断增加。数据集详细信息

见表1。
3. 2 实验参数设置

将 HSTP 与几种经典的方法进行比较，包括

Neural LP［14］、DRUM［15］和 GraIL［17］。使用 Adam 优化

器［24］进行训练，初始学习率为 0. 01，批量大小为 16。
在训练和测试时，随机抽取每个三元组的两跳封闭子

图，并使用一个两层的GCN来计算子图的嵌入。对于

WN18RR、FB15k－237和 NELL－995，损失函数中的

margins分别设置为 8、16、10，最大训练时 epochs设置

为10。
3. 3 三元组分类及结果分析

三元组分类是一个简单的二分类问题，即对一

个三元组（u，rt，v）判断它是正样本还是负样本。链

路预测是用实体集中的实体替换掉头实体或尾部实

体，计算所有三元组的得分，然后得到原三元组在所

有三元组中的排名。三元组分类任务在很多补全模

型中被当作评测任务，其方法是通过三元组（u，rt，v）
的两个阶段模型传播和输出模型计算（u，rt，v）的得

图1 评分框架图
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分函数，如果评分函数小于指定阈值划分为正样本，

否则为负样本。由于这是一项二元分类任务，使用

准确率作为评估指标。三元组分类的实验结果如

表 2、图 2所示。

由以上结果可知：

①在三元组分类任务上，HSTP性能优于 Neural
LP、DRUM和GraIL模型。说明HSTP模型获取实体向

量的方式较其他复杂，能有效地捕捉序列特征。

②比较数据集WN18RR、FB15k－237和NELL－995
发现，随着实体增多，训练数据的减少，模型的分类效果

都会降低。但是在同一个数据集下，各种模型性能的相

对关系基本保持不变。

③在三个数据集上，本文提出的HSTP模型相对

于其他模型分别提高了 2. 4%、2. 8%和 3. 2%，整体性

能优于上述模型。

3. 4 链路预测模型

3. 4. 1 基准模型

为评估提出的关系相关模块的有效性，课题组提

出了一个称为HSTP－base的基线，该基线得分三元组

（u，rt，v），仅依赖于关系相关模块的输出，因此，

HSTP－base的得分函数为：

fbase(u,rt ,v) = rFt Wbase （3）
其中，Wbase ∈ Rd × 1代表权重参数。

3. 4. 2 评价及分析

使用精度召回曲线（AUC）下的面积作为分类度

量，AUC（Area Under Curve）被定义为ROC曲线下的面

积。用随机实体替换每个测试三元组的头部或尾部，

以对相应的负三元组进行采样。然后用相等数量的负

三元组对正三元组进行评分，用不同的随机种子进行

实验，并报告平均结果。从WN18RR、FB15k－237和
NELL－995中提取的归纳基准数据集的AUC－PR，结
果见表3、图3。

表1 归纳基准的统计数据表

No.
v1

v2

v3

v4

Train
Test
Train
Test
Train
Test
Train
Test

WN18RR
#R
9
9
10
10
11
11
9
9

#E
2 746
924
6 954
2 923
12 078
5 084
3 861
7 208

#TR
6 678
1 991
18 968
4 863
32 150
7 470
9 842
15 157

FB15k－237
#R
183
146
203
176
218
187
222
204

#E
2 000
1 500
3 000
2 000
4 000
3 000
5 000
3 500

#TR
5 226
2 404
12 085
5 092
22 394
9 137
33 916
14 554

NELL－995
#R
14
14
88
79
142
122
77
61

#E
10 915
225
2 564
4 937
4 947
4 921
2 092
3 294

#TR
5 540
1 034
10 109
5 521
20 117
9 668
9 289
8 520

注：#E、#R、#TR分别表示实体、关系和三元组的数量。

表2 三元组分类任务的准确率（%）
Method
Neural LP
DRUM
GraIL
HSTP

WN18RR
78. 4
79. 0
79. 2
81. 2

FB15k－237
75. 5
76. 4
77. 2
82. 8

NELL－995
76. 9
77. 6
79. 1
83. 7

图2 三元组分类任务准确率

表3 链路预测任务实验结果

Method
Neural LP
DRUM
GraIL

HSTP-base
HSTP

WN18RR
v1

86. 00
85. 02
91. 57
97. 11
96. 35

v2
82. 56
83. 05
91. 26
95. 23
95. 95

v3
61. 72
62. 10
81. 60
87. 25
90. 11

v4
81. 08
81. 08
90. 12
95. 15
94. 34

FB15k－237
v1

66. 34
68. 71
80. 72
84. 35
86. 53

v2
74. 55
74. 44
82. 12
92. 23
91. 20

v3
72. 15
71. 03
90. 43
95. 24
95. 10

v4
72. 24
71. 10
90. 16
97. 13
98. 11

NELL－995
v1

62. 12
57. 86
81. 15
91. 00
91. 22

v2
81. 23
82. 78
90. 86
91. 22
94. 34

v3
85. 12
86. 12
90. 12
93. 12
94. 60

v4
83. 69
81. 45
84. 46
92. 64
95. 53
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由图 3链路预测的AUC－PR结果可知，从三元组

任务和链路预测两个任务总体来说，课题组的基线模

型HSTP－base在所有数据集上都优于归纳基线。由

于HSTP－base完全依赖于关系相关模块来执行链路

预测，此结果证明课题组提出的归纳链路预测模型大

大提高了 HSTP模型的性能，在大多数数据集上比

GraIL提高了 3. 9%左右，验证了在归纳链路预测任务

中HSTP模型的有效性。

3. 5 补全高血压病中医医案知识图谱

古代中医学中并无“高血压病”概念，现代高血

压病在中医辨证理论体系中所对应的疾病有“眩晕”

“头痛”，对应的病机为“肝阳上亢”。如图 4和图 5所
示，其描述了关于高血压病中医医案知识图谱的补

全前和补全后，因为未知链路预测的任务是判断图

中实体之间的连线是否真实存在，所以补全后的知

识图谱可以考虑到相邻的关系三元组，展示更多缺

失的信息，使高血压病在中医的辨证论治中更加系

统化、全面化。首先体现在高血压病的证治分型上，

在肝火上炎、肝肾亏虚、气虚血瘀、阴虚阳亢和痰湿

壅盛证的研究基础上增加了其他脏腑、气血津液和

情志证等方面的辨证，同时也对应增加了每个证型

的脉证、舌象等具体临床症状表现。补全优化后的

优势主要体现以下三点：第一，中医学的基本特点是

整体观念和辨证论治，一个脏腑或者一个部位的病

变往往会累及其他的脏腑和部位，通过补全此图，可

以比较直观地看到相同疾病不同证型之间会出现有

共同的证候，体现中医学整体观念和辨证论治的特

点；第二，使本病的辨证更加精确完善且具有连贯性

和统一性；第三，强化表达了疾病－症状－证候之间

的联系，体现了中医辨证以五脏为中心的整体观，辨

证方式包含了脏腑辨证、八纲辨证和气血津液

辨证。

4 总结

本文以医学领域为例，针对知识图谱描述中医高

血压病病例的特点，提出将KG与相邻三元组相结合，

充分描述实体节点的属性，并构建了一个关联关系描

述属性的模型。然后基于HSTP预测模型实现KG的

信息补全，从而找到其中缺失的信息。基于真实数据

集的实验，验证了该方法的有效性，实验结果在一定程

度上具有可行性。笔者就知识图谱补全研究中面临的

信息覆盖不全面及相邻三元组信息丢失两大问题，提

出以下解决方法。一是结合实体类型和层级结构信息

（如中医知识图谱中的疾病－子病－类型结构）补全

知识图谱；二是融合实体信息与拓扑结构形成增量，实

现模型结构优化。经实验验证，新提出的HSTP归纳

图3 链路预测的AUC－PR结果图

图4 “疾病－症状－证候”可视化图补全前

图5 “疾病－症状－证候”可视化图补全后
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推理模型能够有效建模语义关联并对比其他方法获得

了更优的链路预测性能。

本文提供了一种针对医学领域知识图谱未知链路

预测思路，但只限于初步探寻。以知识图谱链路预测

问题的特点和应用为出发点，今后要开展的工作主要

为如何处理大规模的知识图谱和海量标签数据集，并

将预测未知链接扩展到医学的其他方面。
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