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摘   要：糖尿病及其发并发症的联合预测对于降低慢性病危害、改善患者预后具有重要意义。然而，现有预测方

法面临数据异构性和稀疏性、实体关系复杂以及疾病与医学概念间高阶关联难以精确捕捉等挑战，限制了预测准

确性和多病症识别能力。针对上述问题，该文提出一种基于表示学习与知识图谱推理的糖尿病及其并发症预测模

型(REKG-MDP)。通过整合电子健康记录与医学补充知识构建医疗知识图谱，在患者侧完善个人基本信息、检

查指标及现病史，在疾病侧补充疾病共病信息、多发人群、常见病因及诊断依据，从而缓解数据稀疏性与异构性

问题。综合考虑对称、反对称、反转和组合4种关系连接模式，并设计层次化注意力机制与图卷积网络相结合的

推理模块，在全局和局部动态调整邻居节点权重，有效聚合多阶邻居信息并捕捉高阶语义关系。基于MIMIC-

IV数据集的实验结果表明，所提模型在糖尿病及发并发症联合预测任务中明显优于现有方法，预测准确率和多病

症识别能力均有显著提升。
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 1    引言

糖尿病是一种常见的代谢性疾病，与全身多个

器官系统紧密关联[1]。研究表明，糖尿病引起的长

期代谢紊乱会导致眼、肾和心脏等器官发生慢性进

行性病变，最终导致功能减退及衰竭，是患者多系

统并发症和死亡的重要原因[2]。因此，研究重点逐

渐从单一疾病预测转向糖尿病及其并发症联合预

测。与此同时，人工智能模型在处理多源异构数

据、捕捉复杂关联方面具备显著优势，已成为疾病

预测的重要工具。

尽管糖尿病预测模型的开发取得了显著进展，

但精确预测糖尿病及其并发症仍然面临多方面挑

战。首先，数据稀疏性使模型难以全面捕捉糖尿病

病程发展规律。电子健康记录 (Electronic Health
Record, EHR) 通常包括涵盖长文本(如病程描

述)、数值数据(如检查指标)、短文本(如性别、诊

断结果)等异构数据，传统方法难以进行高效整合

和利用。其次，EHR数据结构复杂，如表1所示，

其中症状、检查指标、疾病等医疗实体存在对称、

反对称、反转和组合等关系连接模式。然而，现有

疾病预测模型大多忽视了针对关系模式的建模，导

致嵌入向量的表达精度不足。最后，患者的生活方

式、生理指标及多种疾病之间存在着复杂关联。例

如，身体质量指数 (Body Mass Index, BMI) 和血

糖水平与糖尿病密切相关，糖尿病与高脂血症关系

紧密，但与胰腺炎的关联较弱。这表明疾病间的相

关性差异显著。在此背景下，如何捕捉多病症场景

下实体间相关性程度，以充分挖掘关键信息，成为

当前研究亟需解决的难题。

针对上述挑战，本文提出一种基于表示学习与

知识图谱推理的糖尿病及其并发症预测模型(Rep-
resentation learning-Enhanced Knowledge Graph
reasoning for Multiple Disease Prediction, REKG-
MDP) 。其核心思想是利用表示学习与知识图谱推

理的优势，缓解EHR数据稀疏性和异构性，同时

捕捉多疾病间复杂的语义关系，提升糖尿病及其并

发症的预测性能。具体而言，该文贡献总结为：

(1)提出基于表示学习的医疗知识图谱(Medical
Knowledge Graph, MKG)构建方法，在患者侧引入

基本信息、检查指标和病史，在疾病侧补充共病信息、

多发人群、病因和诊断依据，实现异构信息的融合表

征，缓解医疗数据稀疏性与异构性带来的建模难题；

(2)提出关系模式建模机制，综合考虑对称、

反对称、反转和组合4种关系模式，在知识图谱推
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理过程中更准确地刻画患者、疾病及诊断依据之间

的复杂语义联系，提升了嵌入表示的表达能力；

(3)设计层次化注意力机制与图卷积网络相结

合的推理模块，在全局和局部同时度量不同阶邻居

节点对目标节点的重要性，并在三元组级别分配权

重，结合图卷积网络聚合节点及其高阶邻居特征，

实现对患者与疾病高阶拓扑信息的有效建模，提升

预测准确率；

(4)在MIMIC-Ⅳ数据集上开展实验验证，并与

多种经典算法对比，结果表明所提模型在糖尿病及

其并发症预测任务上显著优于现有方法。

 2    相关工作

 2.1  单疾病预测模型

机器学习(Machine Learning, ML)和深度学习

(Deep Learning, DL)等人工智能算法能够从医疗

数据中学习潜在规律，广泛应用于慢性病的预测、

筛查和管理[3]。传统ML方法多依赖特征工程和采

样策略来应对数据不平衡与缺失问题。例如，

Zhang等人[4]结合混合采样和模糊K最近邻(Fuzzy
K-nearest Neighbor, FKNN)分类器构建深静脉血

栓形成(Deep Vein Thrombosis, DVT)预测模型，

通过全局分析与局部分析对不同风险因素进行评估，

以判断患者是否存在DVT。Rahman等人[5]利用链

式方程多重插补法和边界线合成少数类过采样技术

解决数据缺失和类别不平衡的问题，采用递归特征

消除和Boruta算法进行特征选择，通过患者的各种

临床特征判定患者是否患有慢性肾脏病。Althobaiti
等人[6]将梯度提升机与数据降维单元相结合，提高

数据存储效率和糖尿病预测模型性能，同时采用了

包括Bagging和Boosting在内的集成学习方法，以

提升模型的性能与鲁棒性。同时，Ssulami等人[7]采

用ML和数据增强技术进行冠心病的预测，利用被

错误分类的实体进行数据增强，让模型在训练过程

更多地关注难以分类或者错误分类的实例以提高预

测准确性。利用ML进行疾病预测可以实现单个疾

病高准确度的诊断率。然而，ML中基于特征选择

的阈值设置会导致某些属性特征的丢失而降低预测

的准确度。

随着DL的发展，研究者尝试利用多层神经网

络自动提取表征，以减轻特征工程依赖。金怀平等

人[8]对不同分辨率下的切片进行深度特征提取和融

合，预测胃癌是否发生远处转移。季薇等人[9]利用

对抗迁移学习和特征解耦，提取跨语种语音数据中

的病理信息，实现帕金斯疾病检测。Ghorbani等人[10]

利用图卷积网络对不平衡数据进行加权建模，避免

分类器偏向多数类样本。然而，此类方法多针对单

一疾病，不能分析利用多源医疗信息与疾病间的复

杂联系，难以应对多并发症预测需求。

 2.2  多病症预测模型

相比单疾病预测，多疾病联合预测更符合临床

实际需求，引起国内外广泛研究。Zhao等人[11]采用

图神经网络进行慢性阻塞性肺疾病及相关疾病预

测，并建立了包含患者各类病理信息以及医学概念

的知识图谱。该知识图谱采用通过节点邻域的采样

和特征聚合来生成节点的嵌入向量，不直接对关系

进行建模，限制了链接预测的能力。Pham等人[12]

采用正负空间对比判断不同属性与不同疾病的相关

性以及疾病之间的相关性，实现多病症联合预测。

但其语义建模层次较浅，无法捕捉不同疾病之间的

高阶和非线性关系。Qu等人[13]基于异构图注意力

网络模型实现多病症预测。Lu等人[14]将患者EHR
构建为异构图，设计上下文感知的动态图学习方法，

利用全局疾病图和就诊患者子图探索患者疾病发展

模式，基于前一次诊断数据预测患者后续可能发展

的疾病。然而只采用了患者EHR的部分信息，存

在数据稀疏性的问题。

部分工作引入学习机制提升预测模型性能。例

如，熊立鹏等人[15]使用极限梯度提升树结构对数据

进行编码提取其特征重要性，并使用长短期记忆神

经网络，捕捉不同特征之间的依赖关系，预测肺部

手术后并发症的发生。Sun等人[16]利用强化学习策

略和价值评估机制，在知识图谱上进行随机游走的

方式进行推理，构建了可预测疾病进展路径并提供

 

表 1  医疗知识图谱中的关系连接模式示例

关系连接模式 解释 医疗案例

对称模式 两个实体之间的关系是相互的，即如果A与B有这种关系，那么B也应该与A有这种关系 (糖尿病，共病，高脂血症)

反对称模式 如果A与B有这种关系，那么B与A没有这种关系 (患者，BMI，肥胖)

反转模式 r1(A,B) r2(B,A)在某些条件下，这导致原始关系的反转，即如果存在 ，那么存在
(高血糖，导致，糖尿病)

→(糖尿病，风险因素，高血糖)

组合模式
r1(A,B) r2(B,C)

r3(A,C)

一个实体可以通过一系列关系与另一个实体连接，即如果存在 和 ，

那么可以推断出

(患者，有，异常检查指标)+
(疾病，诊断依据，异常检查指标)

→(患者，患有，疾病)
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可解释性的模型。但这些方法在关系表示上大多采

用独热编码或浅层特征聚合，无法捕捉到关系之间

的语义相似性或层次结构，表示能力有一定的局限

性。综上所述，现有多病症预测模型为联合建模疾

病关系提供了可能，但现有方法对关系模式的建模

不足、语义表达有限，难以捕捉糖尿病及其并发症

间复杂的语义模式与发展路径，从而限制了预测的

精度与临床价值。

 2.3  知识图谱嵌入模型

知识图谱通过刻画实体及其关系为疾病预测提

供了良好的结构化语义支撑。知识图谱嵌入方法通

过将实体和关系映射到低维向量空间，在方便计算

的同时保留知识图谱中的结构信息[17]，是实现知识

图谱推理的重要方法之一。典型方法包括：文献[18]
提出的TransE将关系视为从头实体到尾实体的向

量平移，结构简单但无法区分对称模式；文献[19]
将实体和关系分别嵌入到不同空间，提升表达能力

但难以捕捉反转和组合模式；文献[20]在复数与旋

转空间中实现更灵活的关系建模，能够部分解决上

述问题。

尽管已有方法在一般知识图谱任务中表现良

好，但医疗场景中的关系类型复杂多样，涉及对

称、反对称、反转以及组合关系。现有嵌入模型往

往无法同时兼顾这些模式，限制了在医疗知识图谱

推理中的应用效果。因此，需要设计能够兼容多种

关系模式的知识图谱嵌入方法，以更好地捕捉患者

与疾病间的复杂语义联系，为多病症预测提供更精

确的语义表示。

 3    模型设计与实现

本文所提REKG-MDP模型的整体框架如图1

所示，其整体工作流程包括4个阶段：首先，基于

HER和补充医疗信息构建MKG，其中节点表示患

者、疾病和检验指标等实体，边表示其语义关系；

其次，利用复数空间的表示学习方法将实体和关系

映射为潜在向量，以捕捉语义特征和结构模式；然

后，通过层次化注意力机制在三元组级别建模局部

重要性并在全局建模不同邻居层次的重要性，结合

图卷积网络聚合节点及多阶邻居信息，得到更具语

义表达力的嵌入表示；最后，基于更新的嵌入向量

计算患者与疾病的关联强度，输出糖尿病及潜在并

发症的预测概率，实现多病症联合预测。

 3.1  知识图谱构建

选取公开数据集MIMIC-IV1)中与糖尿病相关

的疾病数据，并在此基础上构建MKG。由于数据

清理、解密与去标识化等过程超出本文范围，此处

省略。知识图谱的构建过程如图2所示：首先整合

糖尿病患者的最后一次医疗记录，涵盖个人信息、

生活习惯、现病史、症状和检查指标；其次注入相

关医学背景知识，增强疾病、症状和检查指标等实

体的语义丰富性；随后对年龄、检查指标、BMI等
数值特征进行医学标准分级并赋予解释；接着将实

体及其关系表示为三元组，如(患者ID, 患有, 二型

糖尿病)或(糖尿病, 可能导致, 心脑血管疾病)；最

后对多义或同义实体进行消歧[21]，确保知识图谱的

一致性与可扩展性。

如图3所示，构建的知识图谱包括患者-疾病二

部图、局部知识图谱和全局知识图谱3种类型。

p ∈ P d ∈ D
Gpd = {(p, tpd, d)} tpd = 1

p d tpd = 0

(1)患者-疾病二部图：在多病症疾病预测场景

下，使用 表示患者、 表示疾病。患者-
疾病二部图 ，当 时，表明

患者 具有疾病 ，反之， 。

 

 
图 1 REKG-MDP模型架构图

 
 

1) https://physionet.org/，该数据集由美国国立卫生研究院提供
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G loc = (E ,R, T ) T ={(h, r, t)}
Gloc h, t ∈ E r ∈ R

E R
p ∈ P ∈ E

d ∈ D ∈ E

(2)局部知识图谱：是由EHR和医学补充知识

构成的。其中， ，  表

示 中包含的所有三元组。 ， ，其

中， 是所有节点的集合， 代表除患者与疾病关

系之外的所有其他关系的集合。显然，

并且 。

Gglo =(ES ,RS , TS)
ES = E RS = R∪ tpd TS =

{(p, tpd, d)} ∪ {(h, r, t)}

(3)全局知识图谱： 拥有完整

的已知关系信息，其中 ,  , 
。

 3.2  嵌入

h, t r

知识图谱嵌入是将实体和关系转化为连续的向

量空间，简化操作的同时保留知识图谱原有结

构[22]。对于给定的实体 和关系 ，将其映射到复

数向量空间中，其关系表示为

et = eh ◦ er, |eri| = 1 (1)

eh, er, et ∈ Ck

Ck k

◦ r

i

其中， 分别是头实体、关系和尾实体

的复数嵌入向量， 表示一个 维的复数集合。

表示逐元素相乘。关系 在复数空间中任何维度

下的嵌入向量的模为1。
在MKG中不同实体之间的关系也分别属于不同

的关系连接模式，因此，在嵌入关系时有以下限制：

et = eh ◦ er
eh = et ◦ er eri = e0/iπ = ±1

eri ̸= ±1

(1)当关系为对称模式时，即 且

时，要求 。类比地，当

关系为反对称模式时， 。

et = eh ◦ er1
eh = et ◦ er2 r1 ̸= r2 er1 = er2

(2)当关系为反转模式时，即 且

，并且因为 ，则要求 。

et1 = eh1 ◦ er1
et2 = et1 ◦ er2 et2 = eh1 ◦ er3 er3 = er1

◦er2

(3)当关系为组合模式时，即 ，

 且 ，则要求

。

(h, r, t)

fr(h, t) =∥ eh ◦ er − et∥1 ||α||1
fr(h, t)

h t r

通过对4类连接模式的有效建模，不仅能够在

嵌入空间中保持关系的语义一致性，还能捕捉疾病

之间的潜在逻辑关联，从而提升预测的准确性与医

学可解释性。对于每个三元组 ，评分函数

，其中 表示1范数，

即向量元素绝对值之和。评分函数 的分数

越低，说明头实体 和尾实体 之间存在关系 的可

能性越大，反之，则可能性越小。

LKG

LKG

在知识图谱中，由关系连接的节点组成的三元

组被视为真实三元组，其中的头尾实体构成正样本，

为了训练模型，随机替换真实三元组中的头尾实体

以生成负样本构造了损失函数 ，旨在优化实体

和关系在向量空间中的表示。首先引入softplus激
活函数来平滑地处理得分差异，则损失函数 为

LKG = softplus(γ − fr(h, t))

+
1

m

m∑
i=1

softplus(fr(h′
i, t

′
i)− γ) (2)

γ m

β softplus

其中， 是一个固定的间隔， 是每个正样本对应

的负样本采样个数， 调节了 函数对输入的

 

 
图 2 知识图谱构建流程图

 

 
图 3 医疗领域知识图谱示例图
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β敏感性，较大的 值使得函数对输入的变化更加敏

感，从而影响正负样本的区分度以及模型的性能。

 3.3  基于层次化注意力机制的信息传播

 3.3.1  注意力机制

考虑到不同实体对于目标实体的影响存在差

异，在信息传播过程中采用注意力机制以计算不同

相邻节点的权重分数，从而识别对目标节点更具贡

献的邻居

att(h, r, t) = exp
(
−fr(h, t)

τ

)
(3)

exp(x) ex τ式中， 为指数函数 ， 是温度参数，用于

控制注意力分数的分布范围。为确保权重分数的可

比性，尤其是在处理同一头实体对应的多个邻居

时，对其进行规范化处理

att(h, r, t) =
exp(att(h, r, t))

Σ(h,r′,t′)∈Nh
exp(att(h, r′, t′))

(4)

Nh h

attlev(h, r, t, l) =

att(h, r, t) · Sl

Sl

式中， 表示以头实体 为中心节点的所有1阶邻

居节点[23]。基于注意力机制的权重分配策略不仅在

局部增强了对与目标实体距离更近节点的关注，还

可以抑制可能存在的噪声与冗余信息。为更有效地

融合多阶邻居信息，进一步设计了层次化注意力机

制，计算层次化注意力分数为

，对于每1阶邻居节点，构建层次化

权重系数 以捕捉全局重要性信息

Sl =
exp(θl)∑l

k=l
exp(θl)

(5)

Sl θl通过设置层次化权重系数 和可训练参数 ，

促进模型自动学习不同阶邻居(如1阶、2阶等)对目

标节点的贡献程度，动态调整不同层邻居的全局重

要性。

 3.3.2  1阶信息传播

为有效建模MKG中复杂的多跳关系(例如疾

h (h, r, t)

attlev(h, r, t, l)

h

病—症状—并发症的层级关联)，提出基于层次化

注意力机制的图卷积网络聚合策略。具体而言，遍

历每个头实体 及其1阶邻居构成的三元组 ，

并利用层次化注意力分数 来衡量尾实

体的重要性，从而对1阶邻居信息进行加权求和。

为充分融合头实体 与其1阶邻居节点的嵌入信息，

采用双向交互聚合策略。具体而言，将头实体与其

1阶邻居节点信息进行线性组合与元素级乘积[24]，

并结合层次化注意力机制捕捉更复杂的交互模式。

e
(1)
h = fmix(e

(0)
h , e

(0)
t ) = LeakyReLU

(
W1

(
e
(0)
h

+
∑

(h,r,t)∈Nh

attlev(h, r, t, l)e
(0)
t

)
+W2

(
e
(0)
h

◦
∑

(h,r,t)∈Nh

attlev(h, r, t, l)e
(0)
t

))
|l = 1 (6)

W1,W2 ∈ Rd×k

k d

LeakyReLU

式中， 是两个可训练的权重矩阵，

是输入实体嵌入向量的维度， 是输出向量的维

度。 函数作为一种非线性激活函数，用

于引入非线性特性，避免梯度消失。融入层次化注

意力机制的双向交互聚合方式能够更有效地融合头

实体与邻居节点信息，提升模型在多病症预测任务

中的性能。

 3.3.3  高阶信息传播

h

h l e
(l)
h

为深入挖掘并利用知识图谱中的高阶邻居信

息，采用逐步迭代的方法，如图4所示，随着聚合

过程的推进，逐步纳入更高阶的邻居信息，从而不

断完善实体 的嵌入向量，捕捉知识图谱的全局结

构信息和语义信息，提升实体嵌入的精确度。具体

而言，中心节点 的 阶嵌入向量 表示为

e
(l)
h =

∑
t∈Nh

fmix(e
(l−1)
h , e

(l−1)
t ), l = 2, 3, 4, ... (7)

e
(l−1)
h h l − 1式中， 是中心节点 的 阶的嵌入向量，

 

 
图 4 节点嵌入向量聚合过程
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e
(l−1)
t h l − 1

e
(0)
h e

(0)
t h t

是中心节点 的 阶的1阶邻居节点嵌入向

量， ,  表示实体 ,  的初始嵌入向量。

 3.4  多病症疾病预测

l

l

经过 层的图卷积网络传播后，每个节点都会

获得从第0层到第 层的嵌入向量，这些嵌入向量捕

捉了节点在不同网络深度下的特征。嵌入过程为

hp = e(0)p ∥ ... ∥ e(l)p , hd = e
(0)
d ∥ ... ∥ e

(l)
d (8)

e
(l)
p e

(l)
d p d

l ∥

Gglo p d

hp hd ŷ(p, d) = hTphd

式中， ,  分别表示患者节点 和疾病节点 在

第 层的嵌入向量。 表示向量串联操作，用于将各

层的嵌入向量组合成一个完整的嵌入向量。利用全局

知识图谱 ，可以获取到患者 和疾病 的完整嵌

入向量 和 。通过向量的点积运算

来计算两者之间的预测分数。为了提升模型的准确

度，采用BPR损失进行损失函数的计算[25]

LCF =
∑

(p,d,d′)∈Gpd

− lnσ(ŷ(p, d)− ŷ(p, d′)) (9)

(p, d) (p, d
′
)

p d LCF
LKG

LCF L

式中， 是正样本， 是负样本。当患者

患有疾病 的概率越高，疾病预测损失函数 越

小。结合知识图谱损失函数 、疾病预测损失函

数 以及正则化项，定义综合损失函数 为

L = LKG + LCF +
λ

|ES |
∑
e∈ES

∥ e∥22 (10)

|ES | ES λ

∥e∥22

L

式中， 表示节点集合 的大小。 是正则化系

数，用于控制正则化项的强度。 表示所有节点

嵌入向量的L2范数平方。通过最小化综合损失函数

对模型进行训练和优化。

 4    实验

 4.1  数据集设置

采用MIMIC-Ⅳ数据集和补充医学知识构建全

局知识图谱，其中从ADMISSIONS和PATIENT表
中提取个人信息，从LABEVENTS表提取检查指标，

从DIAGNOSES表提取诊断信息。并结合公开医学

资料与权威医学知识库，获取疾病共病信息、多发人

群、常见病因和诊断依据，其统计信息如表2所示。

n n

在患者筛选过程中，先收集每位患者的最后一

次就诊记录，根据诊断信息筛选出患糖尿病的

20 000名患者，再结合血糖及相关检查指标进行二

次判别，最终保留4  852名患者。考虑到代谢性疾

病、心脑血管疾病、肾脏疾病及非酒精性脂肪性肝

病之间存在复杂关联[26]，选择其中18种疾病作为预

测标签，详见表3。数据集划分为训练集(约60%)和
测试集(约40%)，在预测时，REKG-MDP以患者

基本信息、症状和检查指标为输入，输出每位患者

种疾病的预测结果，其中 可以根据需求确定。

 4.2  评估指标设置

采用精确率(Precision, P)、F1分数(F1 Score,
F1)、归一化折损累计增益(Normalized Discoun-
ted Cumulative Gain, NDCG)3种指标来衡量模型

的预测性能，以下对各指标进行简要说明。

P@n n(1) ：对于每个患者，计算前 个预测项中

实际为正样本的数量与所有预测个数的比例[11]。

F1@n

n

(2) ：F1分数用于综合衡量精确率和召回

率的性能[12]，其中，召回率为对于每个患者，计算

前 个预测项中实际为正样本的数量与患者真实患

病数量的比例。

NDCG@n(3) ：用来衡量模型将患者实际患有

的疾病放在推荐列表中较高位置的能力[24]。

 

表 2  知识图谱统计信息

数据类型 数据集大小

训练集 2 910

测试集 1942

疾病数量 18

患者数量 4 852

检查指标数量 92

基本个人信息类型数量 18

共病/常见病因/多发人群数量 485

关系类型数量 18

知识图中的三元组数量 163 118

 

表 3  该文中使用的疾病信息和疾病分类

疾病类别 疾病ICD-10代码 疾病名称

代谢性疾病

E11 2型糖尿病

E78.5 高脂血症

E11.4 糖尿病性神经病变

E10.2&E11.2 糖尿病性慢性肾病

E10.65&E11.65 高血糖症

E10 1型糖尿病

E78.0 高胆固醇血症

E10.1&E11.1 糖尿病酮症酸中毒

心脑血管疾病

I10 高血压

150 心力衰竭

125.1 冠状动脉粥样硬化性心脏病

121 心肌梗死

163 缺血性中风

G45 短暂性脑缺血发作

170 动脉粥样硬化

肾脏疾病 N18 慢性肾病

非酒精性脂肪肝病
K75.81 非酒精性脂肪性肝炎

K76.0 脂肪肝
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n

n = 1

n = 3 n = 5

以上3种评估指标中的 分别设置为1, 3, 5。
表示衡量模型在单疾病预测时的准确度，

和  来衡量模型的多疾病联合预测性能。

 4.3  对比方法

为全面评估REKG-MDP的性能，选取了两种

ML方法和两种图模型作为对比。其中前两者经过

微调以支持多病症预测[27]。具体包括(1)bSES-AC-
RUN-FKNN[4]：利用SES-AC-RUN进行特征子集

搜索并基于FKNN完成DVT预测。(2)DCKD-
RF[5]：结合随机森林与特征选择方法对临床特征进

行建模，用于CKD预测。(3)PyRec[28]：基于图神

经网络建模实体交互以缓解数据稀疏性，实现更精

准的推荐/预测。(4)KGRec[29]：基于图神经网络的

知识图谱推荐模型，采用加权知识掩码自编码器自

适应屏蔽高分三元组，并结合对比学习方法增强模

型对关键连接的重建能力，从而提升预测性能。

 4.4  参数设置

k = 5

m = 3 β ∈
{1, 2, 3} γ = 3 dim ∈ {32, 64, 128, 256}

n

在对比实验中，bSES-AC-RUN-FKNN因未处

理缺失值，仅使用所有患者均具备的个人信息、症

状及检查指标作为特征，共计136项，并基于欧氏

距离的FKNN进行训练(训练集和测试集为90%和

10%，模糊参数为2，邻居数 )。DCKD-RF采
用插补方法补充BMI数据(4 852名患者中3 919人有

BMI信息)，以符合原始设定；PyRec和KGRec则
使用相同数据集，其中KGRec因数据划分方式对

源代码的评估模块做了微调，不影响核心算法。

REKG-MDP的主要超参数为负采样数 , 
,  , 嵌入向量维度 ，

学习率为0.001。模型采用Adam优化器 [ 3 0 ]，在

Ubuntu 20.04和NVIDIA RTX 3090 GPU上运行，

所有实验均沿用相同评估指标与 值设定，以保证

可比性。

 4.5  实验结果

表4展示了REKG-MDP模型与4种基线方法的

性能对比。其中，最优的性能通过加粗表示，次优

的性能通过下划线表示，次优和最优之间的性能差

距由括号里面的百分数表示。在4种基线方法中，

REKG-MDP模型的预测准确度均优于所有基线方

n = 1

n = 3

n = 5

法。具体来说，当 时，P, F1, NDCG分别提高

了19.39%, 19.67%, 19.39%；当 时，3种指标

分别提高了16.71%, 21.83%, 23.53%；当 时，

3种指标分别提高了22.01%, 20.34%, 20.88%，验证

了REKG-MDP在疾病预测中的有效性。此外，基于

图神经网络的KGRec和PyRec模型整体优于DCKD-
RF和bSES-AC-RUN-FKNN两类传统ML模型，这

归因于图神经网络能够高效聚合邻居节点信息，捕

捉复杂数据关系，从而在预测任务中展现更高准确

性。REKG-MDP在此基础上进一步优化关系建模

和信息传播策略，因此表现出更高的准确性。

 4.6  消融实验

 4.6.1  不同模块的影响

为了评估不同模块对REKG-MDP性能的影响，

设计了3项消融实验，具体为(1)REKG-MDP -V1：
仅考虑对称和反对称两种关系模式，用于检验复杂

关系建模的作用。(2)REKG-MDP -V2：去除层次

化注意力机制，利用GraphSAGE模型[31]实现信息

聚合，以评估双向交互信息聚合方式的贡献。

(3)REKG-MDP -V3：不引入补充医学知识，仅使

用EHR构建知识图谱，以探究图谱稀疏性对模型

性能的影响。

如图5所示，完整的REKG-MDP在P, F1和
NDCG上均取得最佳表现，验证了关系模式兼容

性、层次化注意力聚合及疾病侧信息3个关键模块

的有效性与必要性。具体而言，REKG-MDP -V3
因未利用疾病侧信息而表现最差，其在P, F1, ND-
CG 3个关键指标上分别平均下降了19.43%, 20.29%,
16.84%，说明该信息对预测性能贡献最大。此外，

去除复杂关系模式后的REKG-MDP -V1变体性能

分别下降12.48%, 12.81%, 9.90%，表明关系建模对

于捕捉节点间复杂关联至关重要。REKG-MDP-
V2的性能与其他变体相比较佳，其在3个关键指标

上下降幅度分别为5.54%, 5.71%, 4.86%。这一结果

表明，层次化注意力机制虽影响相对较小，但仍能

增强全局依赖与局部交互建模能力。

 4.6.2  不同参数的影响

如图6所示，嵌入向量维度dim直接影响REKG-
 

表 4  REKG-MDP模型与5种基线方法的性能对比

模型 P@1 P@3 P@5 F1@1 F1@3 F1@5 NDCG@1 NDCG@3 NDCG@5

REKG-MDP
0.965 5

(↑19.39%)

0.887 9
(↑16.71%)

0.828 0
(↑22.01%)

0.420 0
(↑19.67%)

0.733 2
(↑21.83%)

0.812 1
(↑20.34%)

0.965 5
(↑19.39%)

0.915 1
(↑23.53%)

0.894 6
(↑20.88%)

DCKD-RF 0.719 9 0.419 2 0.345 5 0.305 8 0.356 9 0.337 5 0.719 9 0.465 1 0.432 9

bSES-AC-RUN-FKNN 0.710 6 0.467 0 0.399 5 0.308 6 0.397 2 0.390 2 0.710 6 0.485 5 0.438 4

KGRec 0.808 7 0.760 8 0.678 6 0.291 0 0.480 4 0.505 7 0.808 7 0.654 4 0.601 7

PyRec 0.794 8 0.701 8 0.653 7 0.351 0 0.601 8 0.674 8 0.794 8 0.740 8 0.740 1
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β

β β

γ = 3

MDP的表示能力。当dim从32增加到128时，P,
F1和NDCG平均提升11.33%, 11.54%, 9.39%，表

明更高维度能增强模型从知识图谱中提取信息和建

模复杂关系的能力，从而提升预测精度。然而，当

维度进一步增至256时，3项指标分别下降5.22%,
5.38%, 4.27%，说明模型在128维已充分学习节点

和关系特征，过高维度不仅难以带来额外收益，还

可能因特征向量过度平滑而导致性能下降。如

图7所示，当 从1增至3时，P, F1和NDCG平均提

升9.28%, 27.9%, 8.08%。这一趋势源于softplus函
数与 的交互作用：在输入为负时， 越大，函数

值越逼近0，使负样本得分在减去 后被更敏锐

地识别。因而，正负样本区分度提高，模型性能显

著增强。

 5    结束语

本文提出的REKG-MDP模型充分利用HER和
非结构化医学补充知识构建MKG，有效解决了医

疗数据的稀疏性和异构性问题。模型同时引入4种
关系连接模式，以生成更精确的关系与实体嵌入，

并通过层次化注意力机制在全局与局部范围内建模

多阶邻居关系，充分考虑尾实体对头实体的重要

性。在MIMIC-IV数据集上的实验表明，REKG-
MDP在F1, Precision和NDCG等指标上显著优于

 

 
图 5 REKG-MDP模型以及其3个变体的性能对比图

 

 
图 6 嵌入向量维度对REKG-MDP模型的性能影响图

 

 
β图 7  对REKG-MDP模型的性能影响图
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4种基线方法，展示了在多病症预测任务中的优

势。消融实验进一步验证了关系建模与信息传播模

块的关键作用。未来的研究将结合时间序列数据与

动态知识图谱，实现对潜在疾病风险的精准预测。

同时，将进一步推进整合研究，融合多源医学数据

与多样化建模方法，以提升框架的鲁棒性与适用

性。此外，REKG-MDP可通过灵活调整输入数据

推广至其他推荐、预测及知识挖掘场景，具备广泛

的应用潜力与实践价值。
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Abstract:

Objective　Diabetes mellitus and its complications are recognized as major global health challenges, causing

severe morbidity, high healthcare costs, and reduced quality of life. Accurate joint prediction of these conditions

is essential for early intervention but is hindered by data heterogeneity, sparsity, and complex inter-entity

relationships. To address these challenges, a Representation Learning Enhanced Knowledge Graph-based Multi-

Disease Prediction (REKG-MDP) model is proposed. Electronic Health Records (EHRs) are integrated with

supplementary medical knowledge to construct a comprehensive Medical Knowledge Graph (MKG), and higher-

order semantic reasoning combined with relation-aware representation learning is applied to capture complex

dependencies and improve predictive accuracy across multiple diabetes-related conditions.

Methods　The REKG-MDP framework consists of three modules. First, an MKG is constructed by integrating

structured EHR data from the MIMIC-IV dataset with external disease knowledge. Patient-side features include

demographics, laboratory indices, and medical history, whereas disease-side attributes cover comorbidities,

susceptible populations, etiological factors, and diagnostic criteria. This integration mitigates data sparsity and

enriches semantic representation. Second, a relation-aware embedding module captures four relational patterns:

symmetric, antisymmetric, inverse, and compositional. These patterns are used to optimize entity and relation

embeddings for semantic reasoning. Third, a Hierarchical Attention-based Graph Convolutional Network (HA-

GCN) aggregates multi-hop neighborhood information. Dynamic attention weights capture both local and

global dependencies, and a bidirectional mechanism enhances the modeling of patient–disease interactions.

Results and Discussions　Experiments demonstrate that REKG-MDP consistently outperforms four baselines:

two machine learning models (DCKD-RF and bSES-AC-RUN-FKNN) and two graph-based models (KGRec

and PyRec). Compared with the strongest baseline, REKG-MDP achieves average improvements in P, F1, and

NDCG of 19.39%, 19.67%, and 19.39% for single-disease prediction ( ); 16.71%, 21.83%, and 23.53% for

; and 22.01%, 20.34%, and 20.88% for   (Table 4). Ablation studies confirm the contribution of each

module. Removing relation-pattern modeling reduces performance metrics by approximately 12%, removing

hierarchical attention decreases them by 5～6%, and excluding disease-side knowledge produces the largest

decline of up to 20% (Fig. 5). Sensitivity analysis indicates that increasing the embedding dimension from 32 to

128 enhances performance by more than 11%, whereas excessive dimensionality (256) leads to over-smoothing

(Fig. 6). Adjusting the   parameter strengthens sample discrimination, improving P, F1, and NDCG by 9.28%,

27.9%, and 8.08%, respectively (Fig. 7).

Conclusions　REKG-MDP integrates representation learning with knowledge graph reasoning to enable multi-

disease prediction. The main contributions are as follows: (1) integrating heterogeneous EHR data with disease

knowledge mitigates data sparsity and enhances semantic representation; (2) modeling diverse relational

patterns and applying hierarchical attention improves the capture of higher-order dependencies; and

(3) extensive experiments confirm the model’s superiority over state-of-the-art baselines, with ablation and

sensitivity analyses validating the contribution of each module. Remaining challenges include managing

extremely sparse data and ensuring generalization across broader populations. Future research will extend

REKG-MDP to model temporal disease progression and additional chronic conditions.

Key words: Joint prediction of multiple diseases; Representation learning; Medical Knowledge Graph (MKG);

Graph neural network; Attention mechanism
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