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〔摘要〕   目的/意义 针对医学知识图谱结构复杂、查询效率低、语义理解要求高等问题，提出图谱智能裁剪

方法。方法/过程 采用基于知识库问答和大语言模型的语义裁剪策略，设计基于参数和本体的结构裁剪方

法，制定面向自然语言问答、图谱结构探索的子图发现流程。结果/结论 该方法具有较好的准确性、可扩展性

与跨语言处理能力，已应用于医学科技信息知识服务平台，助力海量医学科技资源精准查询与知识服务。
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〔Abstract〕 Purpose/Significance To address the issues of complex structure， low query efficiency and high requirements for semantic 
understanding of medical knowledge graphs， an intelligent graph pruning method is proposed. Method/Process A semantic pruning strat‐
egy based on knowledge base question answering and large language model is adopted， a structural pruning method based on parameters 
and ontologies is designed. A subgraph discovery workflow is established for natural language question answering and graph structure ex‐
ploration. Result/Conclusion The method has good accuracy， scalability and cross-lingual processing capabilities. It has been applied to 
MedKaaS platform， facilitating precise querying and knowledge services of massive medical science and technology resources.
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1 引言

随着大数据与人工智能在医疗健康领域的深度

融合，各类卫生信息化系统积累了海量医学数据。

如何从多源数据中高效挖掘并提取知识，实现医学

知识的结构化组织、智能化管理与应用，已成为驱动

医学研究范式变革、赋能临床辅助决策升级的关键

科学问题［1］。中国医学科学院医学信息研究所建立

医学科技信息知识服务（medical knowledge as a ser‐
vice，MedKaaS）平台，以医学知识为基础、人工智能

技术为驱动，旨在实现多源异构医学信息资源的语

义化表示、整合、存储与利用，从而为医学科技攻关、

科研管理及临床决策提供支持［2］。医学知识图谱可

将非结构化医学文本、指南、文献、临床数据整合为

机器可理解、可推理的语义网络，是该平台对医学概
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念、实体及其复杂关系进行形式化表达与关联建模

的核心支撑。然而，随着医学知识图谱规模呈指数

级增长，其结构的复杂性与查询的滞后性问题日益

突出［3］。直接基于大规模图谱进行遍历或分析不仅

计算效率低下，更会返回大量无用信息，严重制约了

知识图谱在实时决策支持、精准信息检索等场景的

实用价值［4］。本研究面向从大规模知识图谱中提取

不同粒度知识的应用场景需求，提出医学知识图谱

智能裁剪方法，将知识图谱裁剪定义为特定领域的

知识子图计算过程，裁剪得到的子图可供独立检索、

更新与服务，提高查找效率和精准性。

2 相关研究

子图匹配旨在找出图谱中所有与查询图匹配的

子图［5］。子图匹配应用广泛，可识别社交网络中特

定的群体结构，在分子数据库中查找具有特定功能

基团的化合物，在蛋白质相互作用网络或基因调控

网络中识别特定的生物功能模块等［6］。常用的子图

匹配算法包括以下3类。

2. 1 基于搜索的方法

先为查询图的每个节点生成候选节点集合，然

后确定匹配顺序，进行深度优先搜素，从查询图的首

个节点出发，按照顺序遍历图中可能与之匹配的候

选节点［7］。该方法原理简单，但是计算复杂度较高，

随着图规模的扩大，搜索空间将以指数级别增长［8］。

2. 2 基于索引的方法

先计算节点度、标签频率等特征，构建索引结构，

然后根据索引结构，为查询图中的每个节点生成候选

节点集合，使用深度优先搜索或回溯算法遍历候选节

点，用启发式规则或约束条件剪枝无效的搜索路径，

最后验证并输出所有符合条件的子图［9］。该方法可

显著减少搜索空间，但构建索引耗时较久，且占用一

定存储空间，会对系统资源造成一定负担［10］。

2. 3 基于图神经网络的方法

先生成节点嵌入，通过多层图卷积操作聚合节

点及其邻居的信息，然后使用池化操作将各个节点

的向量表示合并成整个子图的统一向量表示。在低

维向量空间中，计算查询图和子图嵌入表示之间的

相似度，以判断是否匹配［11］。该方法能够高效处理

大规模图数据，但其匹配精度有赖于嵌入质量，且模

型不具有可解释性，在要求严格准确性的临床场景

应用受限［12］。

上述子图匹配算法为通用领域图谱数据查询

与检索奠定了重要基础。然而，医学知识图谱结构

复杂、节点与语义关系丰富、专业性强，在实际应用

中面临显著挑战［13］。传统方法虽能保证结构匹配

的准确性，但计算复杂度高、索引构建和维护成本

高，难以满足实时交互需求。同时，医学场景下知

识查询需求多样，如从宏观层面探索疾病相关实

体的结构关联、获取符合临床认知的规范化知识

框架、直接灵活回答临床问题等。因此，单一的子

图匹配策略难以覆盖多层次、多粒度的知识获取

需求。

3 面向医学知识图谱的多策略裁剪方法

3. 1 基于语义的图谱裁剪方法

3.1.1 概述 基于语义的图谱裁剪要求模型能

够根据自然语言问题查询图谱，并生成子图。其

包括基于知识库问答（knowledge base question an‐
swering，KBQA）的规则化语义解析和基于大语言

模型（large language model，LLM）的深度语义理解

两种技术路径。前者适用于回答简单问题，输出

严格依据知识库中的结构化事实，具有高度确定

性与可验证性，但当问题中实体与图谱中名称不

一致时，可能匹配失败。基于 LLM 的问答裁剪利

用其深层语义理解力，可避免上述问题，保证模型

召回有效结果。

3.1.2 基于 KBQA的问答裁剪 基于 KBQA 的问

答裁剪流程：对输入问题进行实体识别、关系抽取和

意图分类；将识别出的元素映射至预设查询模板，生

成查询语句；执行查询并组装答案，进行置信度计算

与排序，返回置信度最高的结果，见图 1。该模式简

单、准确率高，且模型执行效率高。
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图1 基于KBQA的问答裁剪流程

3.1.3 基于LLM的问答裁剪 通过提示工程缓解

LLM“幻觉”、不一致等问题，见图 2。首先，加载并缓

存图谱本体信息，为 LLM 提供精确的实体和关系类

型约束。其次，从图谱中抽取少量实体关系样本作

为示例，帮助LLM更好地理解图谱结构。再次，将用

户问题与本体信息构造为提示词输入 LLM，使模型

自动生成符合图谱结构的OpenCypher查询语句。最

后，执行查询并对返回的节点和关系进行标准化处

理与格式化输出。LLM 能够理解同义词、复杂句式

及隐含意图，还能生成涉及多跳关系与路径查找的

复杂查询语句，可显著提升系统的语义理解深度与

泛化能力。相比传统方法需人工编写大量规则，该

方法降低了人工维护成本，且能适应多变的问题形

式，从而在整体上简化裁剪流程。
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图2 基于LLM的问答裁剪流程

3. 2 基于结构的图谱裁剪方法

3.2.1 参数裁剪 图算法可以揭示网络的结构特

性，医学图谱的实体和关系具有真实的生物学或临

床意义，使用图算法得出的结果可直接转化为科学

假设。基于图算法的参数裁剪旨在根据用户自定义

的结构化参数，快速定位并提取以某个研究对象为

中心的局部子图。该方法不依赖深层语义理解，而

是通过一系列图算法对图谱的拓扑结构进行运算，

适用于探索某研究对象的关联结构。参数裁剪的核

心流程遵循“先扩展，后聚焦”策略，通过范围扩展和

聚焦算法的组合实现子图范围的精准控制。（1）范围

扩展算法。旨在从起始节点出发，捕获实体邻近的

节点与关系，获得最大范围的研究对象相关子图，使

用广度优先遍历或单源最短路径算法实现。广度优

先遍历从起始节点开始，优先访问其所有直接邻居

节点，再逐层向外扩展。通过设置深度参数 n，灵活

控制子图围绕起始节点的关系数［14］。在医学图谱

中，广度优先遍历可模拟分子相互作用网络的级联

效应或流行病学中的密接者追踪。单源最短路径用

于计算从起始实体到图谱中一个或多个指定目标实

体的最短路径［15］。在查找核心实体到特定实体的直

接关联时，单源最短路径可将所有通路中最短路径

纳入子图。（2）聚焦算法。在扩展得到的初步子图

上，应用以下算法精简和聚焦，删除不相关信息。一

是 K-Core 算法，通过递归地移除图中核心度小于 K

的节点，得到一个所有节点核心度至少为 K 的核心

子图［16］。在医学图谱中可辅助识别高度互连的共病

群、核心通路或关键功能模块。二是实体类型筛选，

根据研究需求，在子图中仅保留特定类型实体（如

“药物”“症状”），能快速过滤无关信息。

3.2.2 本体裁剪 本体裁剪可依据预先构建的医

学领域本体，提取与某疾病相关、符合领域知识结构

的完整子图，为临床诊疗或疾病研究提供全面、规范

的视图。通过本体的层级与属性关系，本体裁剪自

动扩展上下位概念，实现知识延展，形成多跳知识链

条。首先将查询中的核心实体映射到本体中的对应

概念；其次根据该概念在本体中的位置，生成基于本

体规则的 OpenCypher 查询模板，遍历其在本体中预
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定义的所有关系类型；最后将查询结果合并，形成一

个覆盖全面的综合性知识子图。

4 实验

4. 1 实验设置

选取 MedKaaS 平台既有医学知识图谱进行评

测。图谱数据集及规模，见表 1。针对每个图谱分别

构建涵盖病因、症状、诊断、治疗等多类意图的自然

语言问题集，并人工标注答案。采用准确率、召回率

和F1值评估模型效果。基于DeepSeek-V3.1和图数

据库NebulaGraph构建模型，并部署于本地服务器。

表1 图谱数据集

数据集

冠状病毒中英双语图谱［17］

预诊分诊图谱［18］

垂体瘤图谱［19］

罕见病图谱［20］

全科疾病图谱［21］

实体数量（个）

13 000
9 298
1 858
5 966

372 550

关系数量（对）

41 074
47 251

3 123
29 029

1 251 920

4. 2 实验结果

基于结构的图谱裁剪方法（参数裁剪与本体裁剪）

依托确定性算法与领域规则，在面向明确的结构探索

或框架化知识获取需求时，准确率和可靠性较好，因此

主要分析KBQA和LLM两种语义裁剪方法的性能，见

表2。基于KBQA的方法在数据规模较小的专病领域

（如垂体瘤）问答中取得了良好效果。基于LLM的语义

化方法在冠状病毒中英双语图谱上的表现显著优于基

于KBQA的方法，体现出LLM在复杂跨语言医学问题

理解方面具备强大的语义理解与泛化能力。

表2 基于KBQA和LLM的问答裁剪方法评测结果

数据集

冠状病毒中英双语图谱

预诊分诊图谱

垂体瘤图谱

罕见病图谱

全科疾病图谱

方法

KBQA
LLM
KBQA
LLM
KBQA
LLM
KBQA
LLM
KBQA
LLM

准确率

0.550
0.789
0.891
0.914
0.906
0.953
0.859
0.969
0.868
0.978

召回率

0.613
0.804
0.897
0.981
0.931
0.957
0.890
0.973
0.933
0.974

F1
0.536
0.774
0.891
0.928
0.913
0.955
0.867
0.970
0.873
0.974

5 讨论

5. 1 基于 LLM的裁剪方法具有更强的语义理解与

泛化能力

模型在处理涵盖病因、诊断、治疗等多类意图的开

放问题时表现稳定，表明融合LLM的策略能有效应对

医学问题表述的多样性与复杂性。例如问题“充血性

心力衰竭的病因是什么”，基于LLM的理解力会返回充

血性心力衰竭和小儿充血性心力衰竭相关三元组，基

于KBQA的方法则只返回充血性心力衰竭相关三元

组，说明基于LLM的裁剪方法在研究对象明确、问题模

式固定的场景下具有较高准确性，且执行效率更高。

5. 2 基于LLM的裁剪方法具备跨语言处理能力

模型在冠状病毒中英双语图谱上的 F1 值比其

他图谱低，与图谱双语特点及问答任务难度密切相

关。该图谱包含中英双语实体与关系，测试问题为

双语混合问题。而基于LLM的裁剪方法在该图谱上

的表现较优，表明其在处理多语言知识融合与检索

方面的潜力。该方法在全科疾病图谱裁剪中 F1 值

最高，说明其性能未因图谱规模的增大而下降，能够

稳定地从超大规模知识图谱中精准提取信息。

5. 3 两种裁剪方法均具有较好的可解释性

基于结构的裁剪直接输出图算法路径，医生可

直观理解子图生成的逻辑。基于KBQA的裁剪通过

预定义模板生成查询，答案来源可追溯。基于 LLM
的裁剪虽然机制复杂，但最终转化为图查询语句，用

户可通过检索语句理解答案的生成依据，增强科研

人员和临床医生的信任感。

5. 4 基于语义和结构的裁剪方法可覆盖多层次需求

语义裁剪适用于自然语言问答；结构裁剪适用

于图探索和知识框架构建，且具有高可解释性和可

靠性，与语义裁剪形成互补，满足医学知识图谱不同

应用场景的需求。在 MedKaaS 平台中，医生和科研

人员可根据需要切换不同裁剪模式，以满足其多层

次需求。
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6 结语

医学知识图谱的规模与复杂性持续增长，针对

特定研究目标从中高效、精准地提取知识，是释放其

临床与科研价值的关键。本研究提出面向医学知识

图谱的多策略裁剪方法，以语义裁剪为核心，以结构

裁剪为辅助，具有较好的准确性、可扩展性与跨语言

处理能力。本研究提出的 4 种裁剪方法已应用于

MedKaaS 平台，医生和科研人员可通过裁剪服务快

速获取疾病相关子图。未来将结合临床指南和专家

反馈，进一步提升裁剪服务的临床适用性，助力海量

医学科技资源的有效挖掘与利用，提升医疗服务的

智能化水平。
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