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摘　要: 知识图谱作为结构化的知识表示形式, 在医疗领域具有广泛应用. 实体对齐, 即识别不同图谱中的等价实

体, 是构建大规模知识图谱的基础步骤. 尽管已有大量研究关注此问题, 但主要集中在两个图谱的对齐任务上, 一
般通过捕捉实体语义和图谱结构信息生成实体的向量表示, 之后计算向量相似度以确定等价实体. 在发现多源图

谱对齐过程中存在对齐错误传递的问题的基础上, 考虑到医疗场景对实体对齐的准确性要求较高, 设计综合实体

语义和本体信息的多源中文医疗知识图谱实体对齐方法 (MSOI-Align). 该方法首先将多个图谱进行两两组合, 利
用表示学习生成实体向量表示, 并且综合实体名称的相似度和本体一致性约束, 借助大语言模型筛选得到候选实

体集合. 随后, 基于三元闭包理论结合大语言模型对候选实体集合进行自动化的对齐错误传递识别与纠正. 在 4个
中文医疗知识图谱上的实验结果表明, MSOI-Align方法显著提升了实体对齐任务的精确性, 与最优的基准方法相

比, Hits@1指标从 0.42提升至 0.92. 融合后的知识图谱 CMKG包含 13类本体、19万实体和约 70万三元组. 考虑

到版权限制, 开源了受限图谱外的另外 3个图谱融合的结果——OpenCMKG.
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Abstract:  Knowledge  graph  (KG),  as  structured  representations  of  knowledge,  has  a  wide  range  of  applications  in  the  medical  field.  Entity
alignment,  which  involves  identifying  equivalent  entities  across  different  KGs,  is  a  fundamental  step  in  constructing  large-scale  KGs.
Although  extensive  research  has  focused  on  this  issue,  most  of  it  has  concentrated  on  aligning  pairs  of  KGs,  typically  by  capturing  the
semantic  and  structural  information  of  entities  to  generate  embeddings,  followed  by  calculating  embedding  similarity  to  identify  equivalent
entities.  This  study  identifies  the  problem  of  alignment  error  propagation  when  aligning  multiple  KGs.  Given  the  high  accuracy
requirements  for  entity  alignment  in  medical  contexts,  we  propose  a  multi-source  Chinese  medical  knowledge  graph  entity  alignment
method  (MSOI-Align)  that  integrates  entity  semantics  and  ontology  information.  Our  method  pairs  multiple  KGs  and  uses  representation
learning  to  generate  entity  embeddings.  It  also  incorporates  both  the  similarity  of  entity  names  and  ontology  consistency  constraints,
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leveraging  a  large  language  model  to  filter  a  set  of  candidate  entities.  Subsequently,  based  on  triadic  closure  theory  and  the  large  language
model,  MSOI-Align  automatically  identifies  and  corrects  the  propagation  of  alignment  errors  for  the  candidate  entities.  Experimental  results
on  four  Chinese  medical  knowledge  graphs  show  that  MSOI-Align  significantly  enhances  the  precision  of  the  entity  alignment  task,  with
the  Hits@1  metric  increasing  from  0.42  to  0.92  compared  to  the  state-of-the-art  baseline.  The  fused  knowledge  graph,  CMKG,  contains  13
types  of  ontologies,  190 000  entities,  and  approximately  700 000  triplets.  Due  to  copyright  restrictions  on  one  of  the  KGs,  we  are  releasing
the fusion of the other three KGs, named OpenCMKG.
Key words:  Chinese  medical  knowledge  graph;  multi-source  knowledge  graph  entity  alignment;  large  language  model  (LLM)  application;

ontology information; entity semantics; alignment error propagation

 知识图谱 (knowledge graph, KG)是以结构化形式描述的知识元素及其联系的集合, 有广泛的应用场景, 如搜

索 [1]、推荐 [2,3]和问答 [4,5]等. 领域知识图谱包含特定领域范围内的知识并面向一个或者多个领域的应用场景, 主要

用来解决特定行业或者细分领域的专业问题.  近年来, 很多研究致力于构建领域知识图谱, 例如金融 [6]、科研 [7]和

医疗 [8]等. 其中, 医疗知识图谱深刻揭示了医学实体之间的语义网络, 是医疗人工智能的核心. 根据知识图谱, 我们

可以通过算法提供医学知识支撑以及生成结果的医学解释, 从而有效提高系统的解释性和准确性 [9].
 现实场景中, 单一的小型知识图谱往往不够完整, 在支持特定应用时仅能提供有限的知识覆盖率 [10,11], 会影

响具体任务的表现. 但是, 从头开始构建大规模医学知识图谱是一个复杂且成本高昂的工程, 涉及领域文本的收集

整理、命名实体识别、关系抽取, 以及知识修正等多方面内容 [12–14]. 目前为止, UMLS[8]是最为人熟知的医疗知识

库, 包含大量医学生物相关的实体, 其中绝大部分为英文, 中文占比很少. 而中文医疗知识图谱的构建相对较晚, 没
有形成一个大众广泛认可的图谱, 但是存在一些小型的开源图谱 [9]. 因此, 融合多个小规模的垂域知识图谱 (比如,
用药图谱和疾病诊疗图谱)  得到规模更大、质量更高的图谱, 相对来说效率更高. 实体对齐 (entity alignment)是一

种广泛采用的知识图谱融合方式, 可以消除异构数据中实体冲突、指向不明等不一致性问题, 从顶层创建一个大

规模的统一知识库, 帮助机器理解多源异质的数据 [15].
 然而, 在使用实体对齐方法进行中文医疗知识图谱对齐时, 需要解决以下挑战.
(1) 如何更好地整合实体语义和本体信息等多维度特征? 现有工作主要关注解决跨语言实体对齐的问题, 基于

表示学习方法, 利用知识图谱的三元组信息生成实体嵌入表示, 再计算它们的相似度以筛选出另外一个图谱中匹

配的实体. 但是在中文知识图谱的实体对齐中, 实体的名称及本体信息已知的情况下, 如何高效充分地融合实体的

名称、本体等信息并且结合图谱结构进行对齐是需要思考的方向.
(2) 如何识别和解决多源知识图谱对齐的错误传递?目前大部分研究主要针对两个图谱间的对齐 [15,16], 多图谱

对齐的研究很少. 不同于两个图谱的对齐只需要找到两个图谱中等价的实体, 在多源知识图谱对齐的过程中, 对齐

错误的传递使得本来不等价的实体相互连接. 这类错误对于构建高质量的图谱来说是想要极力避免的. 因此, 怎么

在无需人工干预的情况下自动识别出潜在的错误并加以纠正也是亟待解决的重要问题.
 针对以上挑战, 本文设计了综合实体语义和本体信息的多源中文医疗知识图谱实体对齐方法 (MSOI-Align),

融合知识图谱中实体的多种信息以确保更准确地实体对齐结果. 主要贡献包括以下几个方面.
(1) 在知识图谱对齐的过程中, 综合考虑了图谱结构和实体名称的相似度, 以及本体一致性信息, 并利用大语

言模型 (large language model, LLM)中包含的知识对候选的匹配实体对作进一步筛选排序, 形成了综合实体语义

和本体信息的两图谱实体对齐方法 (SOI-Align).
(2) 将 SOI-Align方法扩展到多源图谱对齐问题时, 指出多个知识图谱对齐间存在的错误传递问题, 在多个图

谱两两组合进行对齐的基础上, 结合三元闭包理论 [17]和大语言模型自动化识别和纠正候选对齐实体对中可能存

在的错误传递, 得到完整的多源中文医疗知识图谱实体对齐方法MSOI-Align.
(3) 将该方法在 4个中文医疗知识图谱的对齐上进行验证, 发现和常用的知识图谱对齐算法相比, 在精确度上

提升了 1 倍以上, 效果明显; 并且将融合后的知识图谱与单个图谱在医疗数据增强的服务 [18]上进行比较, 发现融

合后的图谱表现更优, 进一步验证了融合后的图谱质量更高.
(4) 融合后的知识图谱 CMKG包含 13类 19万实体, 约 70万三元组. 考虑到其中一个图谱的版权限制, 将另
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外 3个图谱融合的结果开源 (OpenCMKG), 其中包含 7类 6万个实体, 35.5万个三元组, 可见于 https://github.com/Ruiqing
Ding/OpenCMKG.

本文第 1节介绍知识图谱对齐的相关方法和研究现状. 第 2节介绍本文问题定义. 第 3节详述模型框架和方

法. 第 4节进行实验评估和结果分析. 第 5节总结全文并展望未来研究方向. 

1   相关工作

知识图谱实体对齐就是将不同来源的知识进行整合, 识别出表示同一个现实对象的实体, 从而提高知识图谱

的完整性和一致性. 作为知识图谱研究领域中的基础问题之一, 该问题多年来一直吸引着众多研究者的关注 [19].
本节总结以往研究中提出的通用实体对齐方法, 并将医疗知识图谱对齐相关研究单独展开介绍, 总结现有研究存

在的缺陷或尚未考虑的问题. 

1.1   通用的知识图谱实体对齐方法

在深度学习技术流行之前, 大多数方法注重设计合适的相似特征和基于贝叶斯模型的概率估计, 例如, RiMOM[20]

将对齐问题转化为最小化决策风险; LogMap[21]通过词法和图匹配, 以及映射关系的修复迭代式地找到对齐实体;
PARIS[22]在每次迭代中通过推断实体和关系的等价概率推理扩展了实体和关系的映射关系.

近年来, 基于嵌入的方法因为其灵活性和有效性成为实体对齐研究的主流方向. TransE[23]最早使用嵌入学习

方法来表征关系数据, 使得头实体的表征和关系的表征融合后可以映射到尾实体的表征; 随后, MTransE[24]在 TransE
实现单个知识图谱嵌入学习的基础上, 增加了知识图谱对齐的部分, 此部分的基本思想是根据已知的对齐实体, 学
习空间迁移矩阵将一个知识图谱的表征空间映射到另一个知识图谱的表征空间; JAPE[25]提出了基于嵌入的跨语

言实体对齐方法并在 DBpedia数据上进行验证; BootEA[26]针对基于嵌入的实体对齐提出自助方法 (bootstrapping),
迭代地将可能的实体对齐标记为训练数据, 以学习面向知识图谱的实体嵌入; GCN-Align[27]和图匹配网络 [28]均使

用图卷积神经网络学习图谱中的实体和关系并进行对齐; TransEdge[29]针对图谱的实体之间存在“一对多”和“多对

一”的复杂关系类型, 提出以边 (即关系)为中心的嵌入方法, 根据关系所处的头尾实体的不同决定关系有不同的表

示; MultiKE[30]提出了多视图图谱实体对齐方法, 将实体的特征分成 3个部分 (名称、关系、属性特征)分别建立

表示学习模型, 将多个视图的实体嵌入充分联合以提高对齐模型的性能.
最近, 很多相关的工作从不同的角度切入, 如组合概率模型和嵌入模型的无监督的图谱对齐方法 PRASE[31]和

采用自监督学习目标的图谱对齐方法 SelfKG[32]等. 同时, 也有综述文章总结了知识图谱对齐方法遵循 3 步范式:
先基于 TransE类或者图神经网络类的方法将实体映射到一个向量空间; 之后将两个图谱的向量空间做映射; 最后

使用相似度指标 (如, 余弦相似度)衡量实体在向量空间中的距离, 从而确定当前实体在另一个图谱中的对应实体

(counterpart), 并且开发了工具箱 OpenEA[14]和 EAkit[19], 极大地简化了研究复杂度、提升了相关研究的效率. 其中,
DBP15K[25]和 DWY100K[26]是两个常用的实验数据集. DBP15K包括 4种不同语言的知识图谱 (中文、英语、法语

和日语), DWY100K中部分实体用Wikidata的索引 ID表示, 因此在这两个数据集中实体名称很难为对齐任务提

供有价值信息, 也使得当前大部分的研究都主要依靠知识图谱内的实体关系来学习实体的嵌入表示.
总的来说, 围绕两个图谱对齐问题目前已经展开了较多研究, 但是设计的方法更多集中在关注图结构或者三

元组的依赖关系上, 对实体本身语义信息的利用尚不充分. 同时, 验证使用的知识图谱数据相对局限, 对多个图谱

实体对齐问题的研究较少. 但是多图谱对齐不能简单地拆分成两两图谱对齐, 我们需要进一步解决多图谱实体对

齐时极易出现的对齐实体错误传递问题, 这在之前的研究中尚未提及 [33]. 

1.2   医疗领域知识图谱实体对齐方法

除了通用领域的知识图谱实体对齐任务外, 也有一些研究特别针对医疗知识图谱, 分析实体对齐方法在医疗

领域真实场景下的表现并提出新方法. 比较典型的是 Zhang等人 [9]给出了一个医疗评估数据集MED-BBK-9K, 包
括两个中文医疗知识图谱, 分别来自百度百科和实际的医疗企业, 但是实体数量较少, 每个图谱只有 9 000多个实

体. 经实验验证, 大多数模型严重依赖种子数据 (即训练数据中的对齐实体), 不同采样的种子会学习到不同的向量
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空间映射关系, 最终结果差别也较为明显. 后续, 也有研究关注已有方法忽略了本体信息, 无法利用实体类别的层

次结构信息 [34], 极易导致虚假的映射关系. 针对此问题, OntoEA[35]通过联合嵌入学习将本体信息融入模型训练过

程, 并且考虑了不同类间的分离约束来提高映射的准确性. 但是在实验结果中发现仍然存在一些本体矛盾的错误,
即模型训练中加入的约束只能起到部分作用, 不能完全避免该问题.

总的来说, 由于医疗领域对准确性要求极高, 实体对齐的精确性可能直接影响到医疗决策和患者安全, 因此我

们需要更多关注实体对齐任务的精度表现, 特别是 Hits@1. 同时, 实际的医疗知识图谱缺乏实体对齐标签, 在构建

医疗知识图谱对齐任务时, 需要思考如何结合实体的多维度信息提升对齐效果, 特别是已有方法尚未充分利用的

语义信息. 

2   问题定义
 

2.1   知识图谱

知识图谱可以表示为 G=(E, R, O, T), 其中, E、R、O、T 分别为实体、关系、本体和三元组的集合. 任意一个

三元组 (h, r, t)∈T 包含一个头实体 h∈E, 一个关系 r∈R 和一个尾实体 t∈E. 本体可以看作实体的类别信息, 每个实体

都有对应的本体, 这个关系也可以用三元组表示 (e, BelongTo, o). 图 1给出了以疾病为核心的医疗知识图谱中广

泛存在的本体类型以及这些本体间可能存在的关系, 包括疾病需要的检查、可能的症状、常用或推荐的药品等.
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发生

需要 需要
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推荐/忌吃

图 1　医疗知识图谱的本体之间可能存在的关系
  

2.2   知识图谱实体对齐

● 两知识图谱对齐: 已知两个知识图谱 G1=(E1, R1, O1, T1)和 G2=(E2, R2, O2, T2), 实体对齐的目标就是找到等

价的实体对集合, Y={(e1, e2)| e1≡e2, e1∈E1, e2∈E2}. 同时我们要求对齐实体对需要满足本体一致, 即若 e1≡e2, 且有 e1→
o1, e2→o2, 则一定有 o1≡o2.

● 多源知识图谱对齐: 与两知识图谱对齐相似, 已知多个知识图谱{G1, G2,…, GN}, 找到等价的实体对集合 Y=
{(ei, ej) | ei≡ej, ei∈Ei, ej∈Ej, i≠j} (i, j∈{1, 2,…, n}). 不同于两知识图谱对齐, 该问题可能存在错误的对齐传递. 例如,
G1 和 G2 得到对齐的实体对 (e1, e2), G1 和 G3 得到对齐的实体对 (e1, e3), 根据等价关系, 可以得到 e2≡e3, 但是如果

实际上已知 e2≠e3, 就说明存在错误传导. 由此, 可以反向推导出 e1≠e2 或者 e1≠e3. 

3   方　法

为了高效构建大规模高质量的医疗知识图谱, 我们设计了综合实体语义和本体信息的多源知识图谱对齐方

法 (multi-source knowledge graph entity alignment via entity semantics and ontology information, MSOI-Align). 该方

法主要包括 2个部分: (1)将多个来源的知识图谱两两组合, 转化成较为常见的两图谱实体对齐问题. 针对此问题

设计 SOI-Align方法, 充分考虑实体表示向量和名称的相似性, 以及本体一致性的约束, 借助 LLM 将对齐实体进
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行初步筛选生成对齐候选集; (2)在汇总第 (1)步两两组合的对齐候选集得到多源图谱对齐结果时, 基于三元闭包

理论借助 LLM自动化识别和纠正对齐错误传递, 保证最终对齐结果的精准度. 

3.1    两图谱实体对齐 SOI-Align

本文的研究主要针对中文的医疗知识图谱, 每个实体均有自己的名称. 不同于常规的跨语言图谱对齐任务, 可
以充分利用实体名称的文本相似度, 例如小儿肠炎和儿童肠炎这两个实体, 只从文本相似度基本就可以判定为对

齐实体. 同时, 也希望综合实体语义和实体的本体信息, 确保匹配的准确性和可靠性.
基于以上目标, 本文设计了两图谱实体对齐方法 SOI-Align, 整体框架如图 2所示, 包括 4个核心步骤.

  

知识图谱

1. 精准对齐 3. 语义对齐
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图 2　两图谱对齐 SOI-Align思路
 

(1) 精准对齐: 给定两个知识图谱, 若实体名称完全一致则认为两个实体精准对齐, 则将这些对齐的实体对集

合作为图谱对齐表示学习方法的种子, 为接下来的表示学习提供有标签的训练样本;

M
(2) 相似度计算: 为了更全面地获取实体信息, 我们尝试利用表示学习捕捉图谱结构信息. 具体而言, 输入两个

知识图谱和精准对齐提供的对齐实体对集合, 根据已有的图谱对齐表示学习方法   得到实体的表示向量并计算

余弦相似度. 同时, 考虑到医疗实体名称相对简短, 直接基于编辑距离计算实体名称的相似度;
(3) 语义对齐: 综合实体表示向量和实体名称的相似度, 同时判断两个实体的本体是否一致, 获得实体间的汇

总相似度分数. 在相似度高于一定阈值时将其作为实体对齐的初步候选集;
(4) LLM知识筛选: 考虑到直接利用相似度数值进行排序很可能导致错误, 特别是在多个实体相似度相差较小

的情况下. 因此, 我们进一步利用大语言模型编码的隐含知识 [36]对得到的对齐候选集做筛选, 获得最终的候选结果. 

3.1.1    实体相似度计算及语义对齐

M
M M

近年来, 知识图谱表示方法发展迅速, 主要使用知识图谱表示学习或者图神经网络模型为每个实体学习一个

低维向量表示, 之后计算向量的相似度以找到等价实体对. 简而言之, 给定一个基于表示学习的实体对齐方法

(MtransE[24]等), 通过训练可以得到两个图谱中所有实体的向量表示. 假设实体 e1 属于知识图谱 G1, 实体 e2 属
于知识图谱 G2, 它们的向量表示分别为 v1=  (e1), v2=  (e2), 则可以计算两个向量表示间的余弦相似度, 即: 

sim (e1,e2) = cos(v1,v2) =
v1 · v2

|v1| × |v2|
(1)

 设定一个相似度阈值 λ (我们在实验中设定为 0.75),  当 sim(e1, e2)≥λ 时, 则认为两个实体等价.
只使用向量表示计算相似度较为方便, 但是不可忽略的是很容易出现各类问题. 首先就是配对的实体本体不

一致, 比如某个属于症状的实体和某个属于检查的实体实际上不能匹配, 但是只凭向量相似度大于某个阈值, 很容

易出现错误匹配, 即本体矛盾. 同时, 我们也发现实体中是否包含否定词代表着完全不同的意义, 如, 不完全性肠梗

阻和完全性肠梗阻是两个不同的疾病. 但是在知识图谱中这两个实体的三元组关系较为相似, 包括对应的症状、

推荐使用的药物等. 所以, 它们学习到的向量表示相似度也较高. 这种情况需要融合其他维度信息: (1) 本体一致

性: 判断 2个实体的本体类型是否相同, 如果本体不同则表示一定不匹配; (2) 否定词检索: 给定否定词列表 N (不,
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非, 否, 无, 没, 异, 假), 若两个实体中有且只有一个实体名称包含否定词, 则这两个实体一定不匹配; (3) 实体名称

的莱文斯坦比 (Levenshtein ratio, LR): 实体名称已知情况下, 可以匹配的实体在名称上存在一定的相似性 [9]. 考虑

到编辑距离是常用的字符串差异比较方法, 本文采用基于编辑距离转换的莱文斯坦比作为名称相似度的计算方

法. 由此, 实体语义相似度的计算公式可以改进为: 

sim (e1,e2) = Io× (1−In)× (α ·LR (e1,e2)+ (1−α) · cos(v1,v2)) (2)

I0 I0 In In其中,   =1表示 e1 和 e2 的本体一致, 否则   =0;   =1表示 e1 和 e2 中只有一个实体名称出现否定词, 否则   =0.
在实体匹配时, 可以根据新的相似度方法计算并选出候选的匹配实体. 算法 1中详细列出了基于多维信息的实体

匹配过程.

算法 1. 实体匹配算法 Match.

输入: 2个实体集合 E1、E2 及对应的实体向量 V1、V2; 否定词列表 N; 相似度阈值 λ; 文本相似度占比 α;
输出: 两个实体集合中匹配的实体对 dict_match.

1. dict_match←{} //初始化匹配实体对字典

2. FOR e1 in E1 DO
3.　 dict_sim←{}
4.　 FOR e2 in E2 DO
5. 　　 根据公式 (2)计算相似度 dict_sim[e2]
6.　 END FOR
7. 　根据 value值降序排列 dict_sim
8.　 FOR e2 in dict_sim DO
9.　　 IF dict_sim[e2]≥λ DO //相似度达到阈值

10.　　　 dict_match[(e1, e2)] = dict_sim[e2]
11.　　 END IF
12.　  END FOR
13. END FOR
14. RETURN dict_match

但是当两个图谱规模较大、实体数量较多时, 两两实体名称之间分别计算莱文斯坦比的计算量巨大、效率极

低. 因此, 怎样降低计算量、提升效率也需要加以解决. 实际上, 两两实体分别计算名称间的相似度时, 绝大部分的

相似度均为 0, 所以很多的计算是不必要的. 也就是, 需要快速检索出可能匹配的实体, 并在可能匹配的实体集合

内做计算即可. 基于这个想法, 我们将三元组的关系作为重要知识源, 从两个图谱名称相同的实体对出发, 根据相

同的三元组关系, 找到对应的尾实体集合. 之后, 只需要在这两个实体集合中寻找可能匹配的实体对. 这样, 就可以

极大地压缩搜索空间, 避免不必要的计算. 算法 2给出了搜索过程的实现方式, 最终可以得到所有可能的匹配实体

对候选集 dict_match.

算法 2. 基于三元组关系的实体检索及匹配 Match2.

M输入: 两个知识图谱 G1, G2; 实体对齐模型  ; 相似度阈值 λ; 文本相似度占比 α;
输出: 实体对齐候选集 dict_match.

1. S←{(e1, e2)∈E1×E2|e1=e2} //初始化对齐实体对

M M2. V1, V2 =  (G1, G2, S) //使用   生成实体集合 E1, E2 的向量表示 V1, V2

3. O=O1∩O2 //两知识图谱共有的本体集合

4. FOR o in O DO
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5.　 D1={e|e∈E1& (e, BelongTo, o)∈T1}
6.　 D2={e|e∈E2& (e, BelongTo, o)∈T2}
7.　 dict_match_cur←Match(D1, D2, λ, α)
8.　 dict_match.add(dict_match_cur)
9. END FOR
10. RETURN dict_match

≪ ≪

直观来说, 假设两个知识图谱 G1 和 G2 的实体集合分别是 E1 和 E2, 对应实体数量是 N1 和 N2. 如果直接将实

体两两组合计算相似度的复杂度为 O(N1×N2). 但从名称相同的实体对出发, 记为{(e1, e2)|name(e1)≡name(e2), e1∈E1,
e2∈E2}(数量为 M 对), 根据相同的三元组关系 r 找到的尾实体集合 Tail(e1, r)和 Tail(e2, r), 数量分别为 n1 和 n2. 可
知 n1   N1, n2   N2. 所以计算复杂度可以从 O(N1×N2)降低到 O(M×n1×n2). 以本文使用的知识图谱规模为例, N1、

N2 为 104 数量级, M 为 104 数量级, 而 n1、n2 基本为个位数或十位数. 因此复杂度至少可以降低 2个数量级. 

3.1.2    LLM知识筛选

在基于语义计算实体相似度时我们先设定阈值 λ 进行筛选生成候选集. 但是对一个实体来说, 可能有多个相

似度高于 λ的实体存在, 因此存在多个匹配. 考虑到实际应用中对医疗知识图谱质量要求较高, 我们的目标是找到

最相似的实体做对齐, 而不是保留所有可能对齐的实体. 最简单的方法是直接选择相似度最高的实体, 但是当几个

实体之间的相似度差别很小时, 相似度数值最大的很可能并不是最优选择. LLM已被证明隐式编码大量知识, 可
以作为内置的搜索引擎 [37]. 也有研究使用 LLM辅助知识图谱构建 [38,39]和知识图谱补全 [40]. 因此, 我们借助 LLM
的知识进行进一步筛选.

构建好的提示 (prompt)是 LLM效果的重要保证 [41], 受到 SuperICL将本地小模型作为 LLM插件以提升文

本预测任务性能的启发 [42], 我们将本地计算的实体相似度作为提示的一部分, 相当于提供更多参考信息以确保

LLM得出更合理的推理及解释. 具体的提示模版如图 3(a)所示, 将算法 2得到的实体匹配词典 dict_match 作为

输入 , 对有多个匹配实体候选的情况使用 LLM 做最终选择 . 实验中 , 通过 OpenAI 的 API 调用 ChatGPT
(GPT-3.5-Turbo)获得反馈. 图 3(b)给出了一个 LLM知识筛选的示例, 对于实体下腹部疼, 有两个可能匹配的实

体下腹疼痛和下腹部酸, 语义相似度分别为 0.82和 0.83. 在提示下, LLM可以兼顾相似度和自身知识, 选择出更

一致的实体: 下腹疼痛, 并且给出合理的解释: 下腹疼痛与下腹部疼的描述更加一致, 相似度虽然稍低一些, 但更

符合原始实体的描述. 通过 LLM知识筛选, 两图谱实体对齐的候选集中, 每个实体只保留了一个最可能匹配的

实体.

 
 

(a) 提示模版 (b) 根据提示得到 LLM 反馈的示例

提示语:

对于实体{实体名称}, 给出以下几个等价实体的
候选项和相似度, 仅以相似度为辅助参考, 请你
选出最一致的实体编号并简要解释原因:

1. {候选实体 1}, 相似度为{数值 1}

2. {候选实体 2}, 相似度为{数值 2}

3. {候选实体 3}, 相似度为{数值 3}

……

提示:

对于实体下腹部疼, 给出以下几个等价实体的
候选项和相似度。仅以相似度为辅助参考, 请
你选出最一致的实体编号并简要解释原因: 

1. 下腹疼痛, 相似度为 0.82

2. 下腹部酸, 相似度为 0.83

回答:

根据相似度的辅助参考, 最一致的实体编号应该
是 1。因为下腹疼痛与下腹部疼的描述更加一致, 

相似度虽然稍低一些，但更符合原始实体的描述。

图 3　LLM知识筛选提示
  

3.2    多源图谱实体对齐方法 MSOI-Align

 多源图谱实体对齐实际上就是对两知识图谱对齐方法 SOI-Align的扩展, 但是需要解决实体对齐的错误传递

问题, 尽可能保证对齐的精准度. 实体对齐的错误传递如问题定义部分所述, 这里给出一个具体的例子辅助理解:
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已知当前 KG1 和 KG2 有候选实体对 (白斑, 皮肤白斑); KG1 和 KG3 有候选实体对 (白斑, 舌白斑). 如果只是将两

两图谱通过 SOI-Align方法得到的对齐结果拼接到一起, 以 KG1 的实体白斑作为中介, 可以得到 KG2 的皮肤白斑

和 KG3 的舌白斑也是匹配的, 但是明显它们对应着不同的身体部位, 皮肤和舌头, 是不相同的实体. 因此, 在多源

知识图谱对齐时, 我们需要识别出此类问题并加以纠正.
基于以上观察, 本文以 SOI-Align 为基础, 针对多图谱对齐问题完善得到 MSOI-Align 方法. 具体流程如图 4

所示. 首先, 将多个知识图谱两两组合, 拆分为多个两知识图谱对齐问题, 通过 SOI-Align算法得到多个对齐候选

集; 之后, 将多个对齐候选集整合到一起, 检索是否某个实体在其他多个图谱上均有对齐的实体, 即进行三元闭包

性质检查, 该过程由 LLM 进行辅助以减少人工干预, 实现自动化识别. 若发现多个实体之间的对齐关系存在错误

传递, 则进一步纠正, 生成最终的实体对齐结果.
 
 

N 个知识图谱 对齐候选集

LLM 辅助

三元闭包
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对齐结果

两两
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图 4　多源知识图谱对齐方法MSOI-Align流程
 

定理 1. 三元闭包 (triadic closure) . 在社交网络中, 由 A、B、C 这 3 个节点所组成的三元组, 如果 A 与 B、A
与 C 之间存在强联系, 则 B 与 C 之间也仅存在强联系.

 在社交网络分析中, 三元闭包理论有广泛应用 [17], 如定理 1所示. 该理论是指如果两个人在社交网络中有共

同的朋友, 那么他们之间很可能也存在相应的关系. 具体来说, 如果 B 和 C 是社交网络中的两个人, 而 A 是他们的

共同朋友, 那么 B 和 C 之间很可能存在社交关系, 可能是朋友、亲戚等. 反向推导, 如果我们发现 B 和 C 是相互敌

对的或者完全不存在联系, 那么 A 和 B、A 和 C 的朋友关系很可能不成立. 实际上, 根据以上说明我们可以确定 3
个节点之间存在 3种平衡状态: 1) 3个节点之间完全没有关联; 2)只有两个节点之间有边; 3) 3个节点之间均存在

关联的边. 也就是 3个节点仅存在两条边是不平衡的, 如图 5所示.
 
 

平衡状态 不平衡状态

图 5　基于三元闭包理论的三节点平衡状态
 

由此, 如果发现存在 3个实体相互对齐的情况, 需要确定是否处于平衡状态. 若不平衡, 说明存在错误传递问

题, 可进一步修正. 以图 6列出的两个场景为例, 已知经过 SOI-Align进行两图谱实体对齐可得, KG1 和 KG2 有候

选实体对: 抽动症和小儿抽动症; KG1 和 KG3 有候选实体对: 抽动症和多动症. 此时, 只有两个对齐关系, 处于不平

衡状态, 需要转成平衡状态. 因此要验证小儿抽动症和多动症是否匹配, 若它们不匹配, 遵循严格的实体对齐标准,
可以认为 3个实体之间不存在对齐关系, 不考虑只存在一个对齐关系的平衡状态. 同理, 针对白斑和皮肤白斑、白

斑和舌白斑这两组实体对齐的情况, 也进一步验证皮肤白斑和舌白斑是否匹配. 在不匹配时, 可知白斑、皮肤白斑

和舌白斑均不对齐. 该验证过程由 LLM进行判断, 保证整个过程可以自动化实现. 以图 6的第 1个情况为例, 在发
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现存在不平衡状态的 3个实体后, 根据提示“作为医学专家, 小儿抽动症和多动症是等价的吗? 用等价或者不等价

回答”, 得到 LLM 的反馈为“不等价”, 因此这 3 个实体之间存在对齐错误传递, 于是将它们的关系修改为均不对

齐. 相比于对 3个对齐关系都使用 LLM 重新做判断, 只对没有对齐关系的这一条边进行验证, 在符合三元闭包理

论检验要求的同时, 和 LLM的交互也更高效.
 
 

抽动症 (KG1)

白斑 (KG1)
白斑 (KG1)

皮肤白斑
(KG2)

皮肤白斑
(KG2)

舌白斑
(KG3)

白斑 (KG1)

皮肤白斑
(KG2)

舌白斑
(KG3)

舌白斑
(KG3)

抽动症 (KG1) 抽动症 (KG1)

小儿抽动症
(KG2)

小儿抽动症
(KG2)

小儿抽动症
(KG2)

多动症
(KG3)

校验

校验

多动症
(KG3)

多动症
(KG3)

图 6　三元闭包理论应用示例
 

算法 3给出了多源图谱对齐的详细流程. 通过这个方法, 能够从两图谱对齐的候选集中过滤掉所有不正确的

匹配, 进一步提升对齐的准确性.

算法 3. 多源知识图谱对齐 MSOI-Align.

输入: 知识图谱集合{G1, G2,…, GN}; 大规模语言模型 LLM;
输出: 匹配实体对 Res.

1. Combinations={(G1, G2),…, (GN–1, GN)} //知识图谱两两组合

2. FOR (Gi, Gj) in Combinations DO
3.　 Cij = SOI-Align(Gi, Gj) //根据算法 2得到两图谱对齐候选集

4. END FOR
5. 合并所有 Cij 得到全部对齐候选集 C
6. 检索对齐候选集 C 包含的不平衡状态的三实体集合 U={(ei, ej, ek)|ei, ej, ek are from different Gs}
7. FOR (ei, ej, ek) in U DO //不平衡状态下进行三元闭包检验

<8. 　 IF (ei, ej)  C DO //当 (ei, ej)不在对齐候选集

9. 　 　 IF LLM(ei, ej) DO //当 LLM判断等价时将其加入对齐候选集

10. 　 　　 C.add(ei, ej)
11.　　 ELSE //否则从对齐候选集中删除其他 2个
12.　　　 C.remove(ei, ek)
13.　　　 C.remove(ej, ek)
14.　　 END IF
15.　END IF
16. END FOR
17. Res←C
18. RETURN Res
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4   实验分析
 

4.1   实验数据

 本文收集了 4个中文医疗知识图谱, 基本情况如下.
(1) CPubMedKG (https://cpubmed.openi.org.cn/graph/wiki, 2022 年 2 月 7–9 日获取): 通过 API 接口获取

CPubMed-KG1.1中常见疾病及其相关的三元组, 共计 11类本体、15.7万实体, 约 46万三元组;
(2) QAKG (https://github.com/liuhuanyong/QASystemOnMedicalKG, 2021年 7月 8日获取): 以垂直型医药网

站为数据来源, 以疾病为核心, 包含 7类本体、4.4万实体, 约 29万三元组;
(3) OwnThink (https://www.ownthink.com/docs/kg, 2022年 4月 23日获取): 包含 8类本体、3.5万实体, 约 21

万三元组;
(4) CHIP2021 (http://cips-chip.org.cn/2021/eval1, 2022 年 4 月 20 日获取): 从第 7 届中国健康信息处理会议

(CHIP2021)的测评任务一数据集中抽取, 包含 2类本体、1.8万实体, 约 1.7万三元组.
 因为我们关注临床疾病相关的知识图谱, 没有扩大到生物和化学等基础医学信息相关的实体, 所以没有从

UMLS[8]抽取中文实体的子图, 也没有考虑 BIOS图谱 [11]. 使用到的 4个知识图谱的本体类型和实体数量以及三元

组相关的详细统计 信息分别列在表 1和表 2中.

考虑到每个实体都有对应的名称, 而且本文方法将名称一致的实体作为对齐的种子, 即基于表示学习方法训

练的正样本, 也统计了这些知识图谱中各类本体类型中名称一致的实体数量. 如后文表 3所示, 可以发现这些实体

占比较大, 也从一定程度上保证了在训练时有较为充足的正样本, 能够提供丰富的监督学习信号. 

4.2   基准方法

 在实验中, 采用 6个知识图谱对齐任务常用的基准模型.
(1) MtransE[24]: 将 TransE模型作为实体表示学习模型, 进一步根据对齐的三元组, 学习空间迁移矩阵实现两

个知识图谱的映射;

 

表 1　 知识图谱实体数量统计
 

本体 CPubMedKG QAKG OwnThink CHIP2021
疾病 15 859 8 807 8 616 6 046
药物 33 133 3 828 3 546 －

食物 － 4 870 249 －

科室 255 54 48 －

生产商 － 17 201 15 898 －

症状 13 264 5 998 6 336 12 682
治疗方式 45 007 － 598 －

检查 30 425 － － －

多发人群 298 － － －

身体部位 2 715 － － －

传播途径 30 － － －

风险因素 13 998 － － －

预防措施 2 690 － － －

总计 157 674 40 758 35 281 18 728

 

表 2　 知识图谱实体数量统计
 

三元组关系 CPubMedKG QAKG OwnThink CHIP2021
科室所属关系 － 37 37 －

并发症 13 266 12 024 24 712 －

疾病所属科室 1 669 8 806 8 615 －

疾病一般用药 107 965 14 647 13 332 －

疾病可吃食物 － 22 230 21 749 －

疾病风险因素 34 646 － － －

疾病对应症状 38 234 54 709 49 093 －

疾病需要检查 115 527 39 418 － －

疾病需要治疗 136 174 － 20 607 －

疾病忌吃食物 － 22 239 5 458 －

疾病推荐药物 － 59 465 53 296 －

疾病推荐食物 － 40 221 － －

疾病发生部位 7 702 － － －

疾病传播路径 53 － － －

疾病多发人群 779 － － －

疾病预防措施 4 783 － － －

疾病诱发疾病 1 775 － － －

药物生厂商 － 17 315 15 956 －

同义实体 － － － 17 719
总计 462 573 291 111 212 855 17 719
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(2) BootEA[26]: 为增加训练难度, 采样区分度更小的三元组作为负样本; 同时采用 bootstrapping策略, 在更新

实体表示的过程中把可能对齐的实体样本加入训练数据;
(3) GCN-Align[27]: 将图卷积神经网络 (GCN)作为实体特征编码器以学习知识图谱的图结构信息;
(4) TransEdge[29]: 针对一对多、多对多等复杂的三元组关系, 改进了 TransE模型;
(5) OntoEA[35]: 综合本体和实体信息进行联合学习, 避免对齐的实体出现本体矛盾的错误;
(6) FuAlign[43]: 首先将对齐种子看做一个实体从而聚合两个知识图谱, 之后通过多视图表示学习方法, 整合实

体名称、实体邻域上下文和拓扑结构等不同类型信息生成实体表示.
  

表 3　 知识图谱间名称一致的实体数量统计
 

实体类型 名称一致的实体数量

疾病 9 429
药物 3 945
生产商 15 761
症状 6 708

治疗方式 212
科室 54
食物 247
总计 36 356

 

因为MSOI-Align中基于语义的相似度评价、LLM知识筛选和对齐错误传递识别方法和具体使用的表示学

习方法无关, 所以这 6个基准方法都可以作为MSOI-Align的实体表示学习的选择方案, 进而影响实体间相似度的

大小. 因此, 我们也开发了多种变体MSOI-Align-Mix_{x}, 在根据公式 (2)计算实体相似度的时候, 综合考虑实体

名称的莱文斯坦比和实体表示的余弦相似度, 其中 α 设为 0.25, x 可表示为以上 6种基准方法的任意一个. 

4.3   实验设置
 

4.3.1     模型参数设置

 在训练所有基准方法时, 将两个知识图谱中名称相同的实体对均作为正样本, 保证充分学习到知识图谱的三

元组信息以及两个图谱对齐实体的信息, 由此生成更好的实体表示. 在开源知识图谱工具箱 Eakit (https://github.
com/THU-KEG/EAkit)和 OntoEA (https://github.com/ZihengZZH/OntoEA)的代码基础上完善并进行实验. 为了公

平比较, 所有基准方法均训练 1 000 个 epochs, 学习率为 0.005, 生成实体的表示向量维度为 100. 其他参数采用

EAkit和 OntoEA代码中的默认设置. 

4.3.2    评估指标

实体对齐任务常用的评价指标包括 Hits@k 和MRR (平均倒数排名, mean reciprocal ranking)[19]. Hits@k 表示

与某一实体正确对齐的实体排在前 k 个的占比, MRR 衡量给定的查询 (即实体) 中, 模型返回的对齐结果中排名

第 1的平均倒数. 因此, 这两个指标的取值范围在 0–1之间, 越接近于 1说明方法的性能越好. 考虑到医疗领域知

识图谱更要求精准性, 在对齐过程中, 我们更加关注 Hits@1指标, 同时也补充新指标, 实体正确匹配收益. 正确匹

配收益是用对齐结果中正确的数量减去错误的数量, 越大越好. 若为负值, 说明对齐实体中的错误数量占比更多,
该结果较差.

对齐实体的标注, 因为使用的 4个知识图谱没有已知的对齐实体 (当实体名称不同时), 无法直接评价模型的

对齐结果, 需要一定的人工标注. 标注由有医学知识项目背景的学生完成. 在尽量减少工作量并保证评估的有效性

的前提下, 从得到结果的每种类型 (如, 疾病、症状等)中随机抽取 100个实体对进行标注, 预估出大致的 Hits@1
和对齐数量. 同时为了保证准确标注, 当不确定两个实体是否匹配时标注人员查询外部资料进一步确认. 标注数据

可见于 https://github.com/RuiqingDing/OpenCMKG/blob/main/manual_annotation.csv. 

4.3.3    实验环境

实验均在单张 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU进行, 主要环境配置包括 Python 3.6、PyTorch 1.8.0、CUDA
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11.1和 PyTorch Geometric (PyG) 2.0.3. 

4.4   实验结果与分析
 

4.4.1    实体对齐结果

表 4列出了基于表示学习的模型和MSOI-Align这两大类方法的实体对齐数量和 Hits@1, 分别对应了每个方

法的两行数据. 汇总统计了所有实体类型的对齐数量之和以及加权平均的 Hits@1, 收益为对齐正确数量减去错误

数量. 根据表 4中的数据, 可以得出以下结论.
 
 

表 4　 多源知识图谱对齐的实体数量、Hits@1和收益
 

类别 方法 指标 疾病 药物 生产商 症状 治疗方式 科室 食物 汇总统计 收益

表示学习模型

MtransE
匹配数量 488 518 569 277 172 1 198 2 223

−2 081Hits@1 0.01 0.00 0.10 0.02 0.02 0.00 0.00 0.03

TransEdge
匹配数量 511 407 697 674 110 1 609 3 009

−2 577Hits@1 0.09 0.08 0.16 0.03 0.00 0.00 0.01 0.07

GCN-Align
匹配数量 552 416 542 435 407 4 645 3 001

−2 173Hits@1 0.14 0.00 0.55 0.07 0.02 0.00 0.00 0.14

BootEA
匹配数量 725 824 1 261 544 319 1 362 4 036

−2 752Hits@1 0.12 0.03 0.37 0.06 0.04 0.00 0.05 0.16

OntoEA
匹配数量 372 334 403 316 128 0 34 1 587

−607
Hits@1 0.25 0.43 0.38 0.23 0.19 － 0.10 0.31

FuAlign
匹配数量 435 362 518 564 197 0 11 2 087

−341
Hits@1 0.32 0.51 0.44 0.47 0.28 － 0.09 0.42

MSOI-Align-Mix

GCN-Align
匹配数量 583 113 198 188 130 0 10 1 222

838
Hits@1 0.85 0.87 0.90 0.79 0.82 － 0.30 0.84

BootEA
匹配数量 377 312 276 241 113 0 1 1 320

1 106
Hits@1 0.82 0.93 0.99 0.96 0.96 － 1.00 0.92

OntoEA
匹配数量 251 55 108 239 32 0 0 685

555
Hits@1 0.85 0.92 1.00 0.91 0.94 － － 0.90

FuAlign
匹配数量 329 204 285 372 107 0 0 1 297

997
Hits@1 0.81 0.90 0.94 0.88 0.95 － － 0.88

 

● MSOI-Align-Mix明显优于基于表示学习的基准方法: 对比MSOI-Align的各类变体和 5种基于表示学习的

模型, 可以发现 MSOI-Align 的 Hits@1 和收益均有明显提升. 而且所有基准方法的收益均为负值, 即对齐错误数

量高于正确的数量.. 因为基准方法只计算表征向量相似度, 没有充分考虑实体本身的名称相似度和类别的信息,

而MSOI-Align-Mix对实体本体 (即类别)一致性做了强制约束, 保证只有实体的本体一致时才能匹配, 同时也考

虑了实体本身名称的相似度, 综合了更多维度的信息. 其次, 基准模型中 MtransE 和 TransEdge 的 Hits@1 仅为

0.03和 0.07, 说明这 2种方法基本没有找到等价的实体. 在标注它们的结果时, 也发现很多实体对完全不存在相似

之处, 说明学习到的向量表示质量较差. 因此, 在MSOI-Align-Mix的实验中, 我们去除了这 2种方法, 只对其他 4

种方法进行了进一步验证.

● MSOI-Align-Mix类型的方法中Mix_BootEA表现最优: Mix_BootEA的 Hits@1为 0.92, 收益为 1 106, 在所

有 MSOI-Align 类型方法中均最大. 相对于直接使用 BootEA 得到的表示向量的相似度, Hits@1 从 0.31 提升至

0.92. 当方法的 Hits@1和收益越大, 说明对齐结果中正确实体的数量和占比越多, 进一步也保证了对齐后大规模

知识图谱的质量. 同时, 也能发现尽管Mix_OntoEA和 Mix_FuAlign的 Hits@1都表现较好, 分别为 0.90和 0.88,

但是得到的匹配实体数量较少, 导致收益较低, 分别为 555和 997.
● 本体一致性和融合语义信息对于实体对齐的结果有重要影响: 对比所有基准模型, 可以发现 OntoEA和 FuAlign

相关方法的 Hits@1都相对更高. 这是因为 OntoEA模型在训练时对本体的一致性加了约束, 虽然不能完全保证对
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齐实体的本体一样, 但是比其他方法有明显改善, 也证明了本体信息的价值. FuAlign 在表示学习的过程中融合多

维度信息, 其中包括根据实体名称转换的向量表示. MSOI-Align对本体一致性做了强制约束, 同时直接使用莱文

斯坦比衡量实体名称相似度, 以简单有效的方式保证对齐的准确率. 

4.4.2    验证融合语义信息有效性的消融实验

在两图谱对齐的过程中, 我们综合考虑了 通过表示学习方法得到的实体向量表示和实体名称信息的相似度.

为了验证这种融合语义信息的有效性, 设计了两组消融实验: (1) MSOI-Align-Literal: 计算实体相似度的时候只考

虑实体名称的莱文斯坦比, 即公式 (2)中的 α=1; (2) MSOI-Align-Embed_{x}: 计算实体相似度的时候只考虑实体

表示的余弦相似度, 即公式 (2) 中的 α=0, 实体表示通过基准方法 x 获得. 和主实验保持一致, x 可为 GCN-Align、

BootEA、OntoEA和 FuAlign.

实验结果如表 5 所示, Mix_BootEA 在所有方法中仍然优势明显. 相对于只考虑实体名称相似度的 Literal

方法, Hits@1提升了 17.95%, 收益增加 5.03%. 同时, 可以发现尽管 Embed_OntoEA和Mix_OntoEA的 Hits@1都

表现较好, 分别为 0.77和 0.90, 但是得到的匹配实体数量较少, 导致收益较低, 仅为 574和 555. FuAlign也存在类

似的情况. 也发现名称实体信息十分重要, Literal的 Hits@1为 0.78, 高于所有 4种MSOI-Align-Embed的方法, 这

说明只考虑实体名称相似度就能获得较好的表现. 因此, 在可以获取实体名称的情况下应该充分利用该信息.
 
 

表 5　 考虑不同维度实体信息的对齐结果
 

类别 指标 疾病 药物 生产商 症状 治疗方式 科室 食物 汇总统计 收益

MSOI-Align_Literal
匹配数量 443 756 128 496 41 2 15 1 881

1 053Hits@1 0.66 0.79 0.95 0.83 1.00 1.00 0.07 0.78

MSOI-Align-Embed

GCN-Align
匹配数量 686 376 310 253 159 0 4 1 788

626
Hits@1 0.63 0.77 0.65 0.74 0.61 － 0.00 0.68

BootEA
匹配数量 613 211 591 453 154 3 6 2031

755Hits@1 0.68 0.53 0.71 0.76 0.63 1.00 0.00 0.69

OntoEA
匹配数量 343 110 228 301 94 0 0 1 076

574
Hits@1 0.74 0.83 0.82 0.72 0.81 － － 0.77

FuAlign
匹配数量 412 258 374 443 145 0 0 1 632

766
Hits@1 0.69 0.87 0.76 0.68 0.72 － － 0.73

MSOI-Align-Mix

GCN-Align
匹配数量 583 113 198 188 130 0 10 1 222

838
Hits@1 0.85 0.87 0.90 0.79 0.82 － 0.30 0.84

BootEA
匹配数量 377 312 276 241 113 0 1 1 320

1 106
Hits@1 0.82 0.93 0.99 0.96 0.96 － 1.00 0.92

OntoEA
匹配数量 251 55 108 239 32 0 0 685

555
Hits@1 0.85 0.92 1.00 0.91 0.94 － － 0.90

FuAlign
匹配数量 329 204 285 372 107 0 0 1 297

997
Hits@1 0.81 0.90 0.94 0.88 0.95 － － 0.88

  

4.4.3    验证 LLM 有效性的消融实验

为了验证 LLM在实体对齐任务中作为筛选工具的有效性, 从MSOI-Align-Mix中分别去除掉使用 LLM的两

个部分, 以及完全不使用 LLM, 即: (1) MSOI-Align (–LLM知识筛选), 在两图谱实体对齐时直接选择相似度最高

的实体, 不用 LLM辅助筛选; (2) MSOI-Align (–三元闭包检验), 多源图谱对齐时, 在没有 LLM判断的情况下不对

三元闭包性质进行检验, 即不解决对齐错误传递问题; (3) MSOI-Align-Mix (–All_LLM), 同时去除 LLM知识筛选

和三元闭包检验. 采用表现较好的 BootEA、FuAlign这 2个方法进行实验. 结果如表 6所示, 去除 LLM知识筛选

后, BootEA、FuAlign的 Hits@1从 0.92、0.88下降至 0.87、0.81, 收益从 1 106、997下降至 1 015、934, 说明只

根据相似度的数值大小选择匹配的实体是不够的, LLM能够帮助从相差不大的候选结果中选择更匹配的实体, 提
升对齐的准确性. 同时, 去掉三元闭包检验, 说明本方法保留了一些不合理的匹配结果, 使得保留的实体对数量更
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多, 但是 BootEA、FuAlign 的 Hits@1 也是从 0.92、0.88 下降至 0.88、0.83, 收益从 1 106、997 下降至 1 074、
909. 这一结果充分证明了利用三元闭包理论解决对齐错误传递的必要性.
  

表 6　  不同阶段去除 LLM 辅助的对齐结果
 

类别 方法 指标 疾病 药物 生产商 症状 治疗方式 科室 食物 汇总统计 收益

MSOI-Align-Mix (–LLM知识筛选)
BootEA

匹配数量 404 323 287 265 102 0 2 1 383
1 015

Hits@1 0.79 0.91 0.94 0.85 0.88 － 0.50 0.87

FuAlign
匹配数量 359 275 353 416 114 0 3 1 520

934
Hits@1 0.76 0.77 0.88 0.82 0.79 － 0.33 0.81

MSOI-Align-Mix (–三元闭包检验)
BootEA

匹配数量 395 337 298 266 124 0 2 1 422
1 074

Hits@1 0.83 0.85 0.98 0.86 0.90 － 0.50 0.88

FuAlign
匹配数量 317 254 302 381 116 0 3 1 373

909
Hits@1 0.79 0.83 0.90 0.81 0.85 － 0.33 0.83

MSOI-Align-Mix (–All_LLM)
BootEA

匹配数量 514 408 631 354 206 0 10 2 123
−585

Hits@1 0.48 0.27 0.45 0.15 0.36 － 0.10 0.36

FuAlign
匹配数量 385 436 392 470 135 0 6 1824

244
Hits@1 0.52 0.64 0.53 0.61 0.44 － 0.17 0.57

MSOI-Align-Mix
BootEA

匹配数量 377 312 276 241 113 0 1 1 320
1 106

Hits@1 0.82 0.93 0.99 0.96 0.96 － 1.00 0.92

FuAlign
匹配数量 329 204 285 372 107 0 0 1 297

997
Hits@1 0.81 0.90 0.94 0.88 0.95 － － 0.88

  

4.4.4    超参数 α 敏感度分析

在MSOI-Align-Mix_{x}模型中, 通过参数 α 调整实体名称相似程度在实体相似度计算中的占比, 即公式 (2).
这里以Mix_BootEA方法为基础, 进一步调整 α={0, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0}, 对比其 Hits@1和收益. 如图 7所示, 随着

α 增大, Hits@1 呈现出先上升后下降的趋势, 在 0.25 时达到最高; 收益出现一定的波动, 因为该指标同时受到

Hits@1和匹配数据量双方面的影响. 综合来看, 仍然是在 α=0.25时取得较好的结果.
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图 7　 不同 α 下 MSOI-Align-Mix_BootEA的收益及 Hits@1
  

4.4.5    Hits@k 和MRR指标评价结果比较

在MSOI-Align的两图谱对齐过程中, 针对图谱中的实体, 使用 LLM 从另一个图谱中筛选保留了最可能对齐

的一个实体, 因此主要计算了 Hits@1指标. 这里可以放松条件, 通过生成候选对齐序列计算 Hits@k 和 MRR 指标.
具体来说, 在两图谱对齐过程中只要求 LLM将选出的可能匹配的实体进行排序. 之后在多源图谱对齐时, 针对任

一实体, 可将来自其他不同图谱的对齐候选集放在一起进行请求 LLM 进行二次排序. 此时, 根据正确对齐的实体

出现的顺序可以计算得到 Hits@k 指标和 MRR指标. 以 BootEA作为表示学习基准方法, 对比了它与 MSOI-Align-
Mix_BootEA 的结果.
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如表 7所示, 可以发现MSOI-Align-Mix_BootEA 在 3个 Hits@k (k=1, 3, 5)和 MRR指标上均有明显提升, 特
别是 Hits@5为 0.96, 说明在 Top-5个候选对齐实体列表中基本已经可以包含正确对齐的实体. 而且相比 BootEA
方法本身, MSOI-Align-Mix_BootEA通过融合实体名称信息和借助 LLM 进行排序调整取得明显效果.
 
 

表 7　  实体对齐任务 Hits@k 和MRR指标结果
 

方法 Hits@1 Hits@3 Hits@5 MRR
BootEA 0.17 0.31 0.58 0.29

MSOI-Align-Mix_BootEA 0.73 0.90 0.96 0.82
  

4.4.6    使用不同 LLM 的结果比较

在以上实验均采用 GPT-3.5-Trubo进行辅助. 本节尝试测试不同的 LLM进行实体对齐任务的表现. 考虑到虽

然有很多工作尝试使用 LLM与知识图谱进行组合 [44], 但是针对 LLM的幻觉问题 [45]和是否能够学到长尾知识 [46],

仍然存在较多担忧. 因此, 我们先对比了目前主流的 LLM模型在医疗实体对齐标注问题上和人工标注的一致性.

具体来说, 将所有人工标注的对齐实体数据聚合起来, 通过提示 (prompt) 用 LLM 再次标注. 如表 8 所示, 对比了

5个 LLM的结果. 其中, GPT-3.5-Turbo的一致性为 88.85%, 在实体对齐任务中已经取得了较好的表现. 在国内的

LLM 中, Qwen-2.5和 DeepSeek-V2的一致性均超过了 GPT-3.5-Turbo, 特别是 DeepSeek-V2的一致性最高, 达到

91.70%. 同时, 也发现 GPT-4.0-Turbo 相对较差, 这可能和标注的数据是中文且为医疗专业领域相关.
 
 

表 8　  不同 LLM进行实体对齐标注与人工标注的一致性 (%)
 

方法 与人工标注的一致比例

GPT-3.5-Turbo 88.85
GPT-4.0-Turbo 87.67
GLM3-Turbo 84.84
Qwen-2.5 90.47

DeepSeek-V2 91.70
 

据此结果, 本文选择了一致性最优, 且调用 API价格最低的 DeepSeek-V2作为 LLM进行实体对齐实验的验

证. 针对表现最优的 MSOI-Align-Mix_BootEA 方法, 对比 GPT-3.5 和 DeepSeek-V2 的结果, 如表 9 所示. 可以发

现 DeepSeek-V2对齐的 Hits@1有少量提升 (从 0.92提升至 0.93), 收益提升较明显 (从 1 006提升至 1 155), 这也

说明 DeepSeek-V2在实体对齐判断时纠正了一些 GPT-3.5判断出错的情况.
 
 

表 9　  采用 GPT-3.5-Turbo和 DeepSeek-V2作为辅助进行实体对齐结果
 

LLM 指标 疾病 药物 生产商 症状 治疗方式 科室 食物 汇总统计 收益

GPT-3.5-Turbo
匹配数量 377 312 276 241 113 0 1 1 320

1 006
Hits@1 0.82 0.93 0.99 0.96 0.96 － 1.00 0.92

DeepSeek-V2
匹配数量 365 317 294 238 132 0 1 1 347

1 155
Hits@1 0.84 0.93 0.98 0.97 0.98 － 1.00 0.93

  

4.4.7    知识图谱应用示例

KnowledgeDA[18]提出了一种基于领域知识图谱实现文本数据增强的统一范式, 其核心思路就是识别出任务数

据集的医疗实体, 并根据知识图谱的实体和三元组关系设计相应的增强策略, 从而提升小样本情况下的具体文本

任务的表现. 同时, 它也强调了图谱质量对于文本增强效果的影响. 特别地, 它使用到了我们的一个知识图谱 QAKG
进行实验, 主要是对 CMID 和 KUAKE-QIC这两个中文医疗问诊数据进行分类. 为了验证对齐后的知识图谱 CMKG
具有更强的能力, 分别使用 4个独立的知识图谱和对齐后的 CMKG作为 KnowledgeDA方法内置的图谱, 然后对

比在 CMID 和 KUAKE-QIC这 2个分类任务上的准确率.
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结果分别如图 8和图 9所示, 纵坐标表示是在分类任务上的准确率, 横坐标表示 KnowledgeDA使用的知识图

谱, None 表示没有进行增强. 两个图对比来看, 使用图谱进行文本增强后的表现都优于没有增强的表现. 因为

CHIP2021图谱数据包含的实体数量较少, 质量相对不高, 增强的效果相对较差. 对齐之后的图谱相对更大, 包含的

实体和三元组信息更丰富, 增强后的准确率相对来说也更高. 我们开源的 OpenCMKG 是除了 CPubMedKG 外 3
个图谱融合得到, 可以发现相对于 4个图谱融合的 CMKG增强效果略有下降, 但仍然优于单个图谱的表现. 这也

证明了进行多个图谱对齐的意义和价值. 

4.5   实例分析

本文找出正确和错误匹配的实体对, 分别列于表 10和表 11中. 在表 10中, 发现存在一对名称完全不同, 但是

等价的实体: 赛乐特和盐酸帕罗西汀片, 它是一种治疗抑郁症的药物. 同时, 详细分析了一些错误匹配的例子, 可以

看到表 11中的错误基本具有一定的相关性, 可能属于同一疾病的两个子类, 或存在比较相似的三元组关系, 比如

不同药物 (拉坦前列素滴眼液和曲伏前列素滴眼液), 但是用于治疗同一类疾病. 后续可进一步分析错误样例完善

方法. 

5   总　结

本文针对多源医疗知识图谱对齐问题, 综合实体语义和本体信息计算实体间相似性, 并提出了多图谱对齐的

错误对齐累积问题, 基于三元闭包理论使用 LLM进行辅助筛选. 相对于之前的方法, MSOI-Align确保了更高的实

体对齐准确率, 有效地保证了可以获得对齐的大型图谱的质量. 与 OntoEA相比, 我们验证了本体一致的强约束效
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图 8    CMID基于不同 KG的数据增强表现
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图 9    KUAKE-QIC基于不同 KG的数据增强表现

 

表 10　  正确匹配的实体对示例
 

实体类型 实体1 实体2

疾病

HCV感染 传染性肝炎

重度脑性昏迷 重度昏迷

不全性肠梗阻 不完全肠梗阻

症状

腹部胀痛 腹胀

强制性思维 强迫思维

心跳缓慢 心率缓慢

治疗方式

针灸推拿康复治疗 针刺配合推拿治疗

康复训练物理治疗 物理康复治疗

超声洁治或者刮治 超声洁治

药物

葡醛酸钠注射液 注射用葡醛酸钠

匹伐他汀钙片 匹伐他汀钙

赛乐特 盐酸帕罗西汀片

 

表 11　错误匹配的实体对示例
 

实体类型 实体1 实体2

疾病

气管支气管结核 气管支气管炎

近端肾小管酸中毒 远端肾小管酸中毒

原发性心脏淋巴瘤 继发性心脏淋巴瘤

症状
骨损 骨疼

全血细胞减少 白细胞减少

治疗方式
药物溶栓 手术取栓

介入动脉化疗栓塞 肝动脉化疗栓塞

药物
诺氟沙星滴眼液 氧氟沙星滴眼液

拉坦前列素滴眼液 曲伏前列素滴眼液
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果明显. 对于中文知识图谱, 还发现实体本身名称具有很强的价值, 而常用的方法往往忽略了这一信息, 从而导致

了极大的损失. 总的来说, MSOI-Align在多医疗知识图谱对齐中具有一定的优势, 并为解决相关问题提供了有价

值的思路.
当然, MSOI-Align也存在一定的局限性. 首先, 在计算相似度时考虑了实体名称的相似度, 但存在一些医学实

体本身名称完全不同, 但表达相同含义的情况. 例如, COVID-19和新冠病毒名称完全不同, 但指代的是同一种疾病.
因此, MSOI-Align可能比较容易遗漏这种匹配关系. 而且, 本文通过两两知识图谱的组合进行对齐, 如果知识图谱

数量较多, 则组合数量也会增加, 导致模型训练需要更长的时间. 这可能限制了方法的可扩展性和效率. 在未来的研

究中, 可以进一步改进和优化这些方面, 以提高对齐结果的准确性和效率. 随着 LLM的飞速发展和更新迭代, 特别

是经过大量高质量中文、甚至是医疗领域专业数据训练的 LLM的出现和应用, 本方法的性能也会得到较大提升.
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