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摘  要: 知识图谱补全能让知识图谱变得更加完整. 现有的知识图谱补全工作大多会假设知识图谱中的实体或关

系有充足的三元组实例. 然而, 在通用领域, 存在大量长尾三元组; 在垂直领域, 较难获得大量高质量的标注数

据. 针对这一问题, 提出了一种基于知识协同微调的低资源知识图谱补全方法. 通过已有的结构化知识来构造初

始的知识图谱补全提示, 并提出一种协同微调算法来学习最优的模板、标签和模型的参数. 所提方法同时利用了

知识图谱中的显式结构化知识和语言模型中的隐式事实知识, 且可以同时应用于链接预测和关系抽取两种任务. 

实验结果表明, 该方法在 3 个知识图谱推理数据集和 5 个关系抽取数据集上都取得了目前最优的性能. 
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Abstract: Knowledge graph completion can make the knowledge graph more complete. Unfortunately, most of existing methods on 

knowledge graph completion assume that the entities or relations in the knowledge graph have sufficient triple instances. Nevertheless, 

there are great deals of long-tail triple sin general domains. Furthermore, it is challenging to obtain a large amount of high-quality 

annotation data in vertical domains. To address these issues, a knowledge collaborative fine-tuning approach is proposed for low-resource 

knowledge graph completion. The structured knowledge is leveraged to construct the initial prompt template and the optimal templates, 

labels, and model parameters are learnt through a collaborative fine-tuning algorithm. The proposed method leverages the explicit 

structured knowledge in the knowledge graph and the implicit triple knowledge from the language model, which can be applied to the 

tasks of link prediction and relation extraction. Experimental results show that the proposed approach can obtain state-of-the-art 

performance on three knowledge graph reasoning datasets and five relation extraction datasets. 
Key words: low-resource; knowledge graph completion; link prediction; relation extraction; pre-trained language model 

知识图谱是一种用图结构来描述知识和建模世界万物之间关联关系的大规模语义网络, 是大数据时代知

识表示的重要方式之一. 知识图谱已被广泛应用于各种智慧信息系统中, 辅助深度理解人类语言和支持推理, 
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提升人机问答的用户体验, 促进智能化软件开发[13]等. 同时, 知识图谱在金融、农业、电商、医疗健康、环

境保护等大量垂直领域也都得到广泛的应用[46]. 然而, 现有的知识图谱并不完整, 存在语义信息缺失问题. 

知识图谱补全工作能让知识图谱变得更加完整, 一般可通过对已有知识图谱的链接预测或基于文本的关系抽

取等方法来实现[7]. 

现有的知识图谱补全工作大多假设知识图谱中的实体或关系有充足的三元组实例来训练以得到向量表

示, 因此需要大量的人工标注样本. 但在实际场景的知识图谱中, 大量的实体或关系仅具有非常少的三元组, 

即存在低资源问题. 对于大量垂直领域, 如新基建、工业制造、医疗健康等, 由于其领域的专业性, 大量的关

系只有非常少的训练语料. 如果进一步考虑常识性知识图谱和多模态跨媒体知识图谱的构建, 则会加剧低资

源问题. 知识图谱构建的低资源问题已经严重制约了图谱构建的效率和性能. 如图 1所示, 在关系预测的推理

任务中, 图谱中频率较高的关系明显优于频率较低的关系; 在关系抽取的补全任务中, 预测精度随着关系样

本数目的减少而大幅下降. 因此, 研究低资源知识图谱补全问题, 有助于促进自动化知识图谱构建的发展, 具

有广泛的学术和应用价值. 

 
图 1  知识图谱补全的低资源问题: 以链接预测和关系抽取为例 

低资源知识图谱补全吸引了诸多研究学者, 其方法一般可以划分为基于知识迁移的方法[810]和基于元学

习的方法[11,12]. 基于知识迁移方法的核心思路在于通过知识图谱的不同关系之间存在的显式或隐式的关联, 

将头部高频样本的知识迁移到尾部的低频样本中去, 进而改进低资源知识图谱补全的效果. 然而, 对于那些

关联较弱的关系甚至于没有关联的关系, 这类方法较难迁移知识, 且迁移学习可能存在负迁移效应[9]. 基于

元学习的方法主要通过构造若干少样本来学习元任务, 利用元任务学到的知识经验来指导新任务的学习, 使

其具有学会学习的能力. 然而, 元学习需要构建大量的元任务, 且元任务这一设定使其较难适应复杂多变的

真实场景[12]. 

近年来, OpenAI、北京智源研究院、华为公司等分别提出了超大规模预训练语言模型 GPT-3[13]、悟道[14]、

盘古[15], 其仅通过给定提示词(prompt)和少量样本实例即可实现较好的任务性能, 给低资源学习带来新思路. 

Gao 等学者提出的提示词微调方法 LM-BFF[16]进一步展现出预训练语言模型的少样本学习能力. 一方面, 基

于提示词微调的方法可以减小预训练和微调之间的任务差异, 并极大地提升了低资源场景下的模型性能; 另

一方面, 已有工作[17,18]表明, 预训练语言模型中已经学到了部分事实知识, 而提示词微调可以激活并利用语

言模型中的隐式知识. 因此, 显然可以借助预训练语言模型提示词微调来提升低资源知识图谱补全性能. 然

而, 不同的提示词对模型的性能有较大影响, 且与自然语言处理任务不同, 知识图谱本身就存在着大量的结

构化知识约束. 

针对上述问题, 本文提出了一种新颖的知识协同微调的低资源知识图谱补全方法(KnowCo-Tuning), 其通

过已有的结构化知识来构造初始的知识图谱补全提示, 并通过一种协同微调算法来学习最优的模板与标签以

及模型的参数. 本文方法同时利用了知识图谱中的显式结构化知识和语言模型中的隐式知识, 且可以同时应

用于链接预测和关系抽取任务. 我们在 3个知识图谱推理和 5个关系抽取数据集中验证了本文的模型效果. 实
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验结果表明, 模型取得了目前最优的低资源知识图谱补全性能. 

本文第 1 节对低资源知识图谱补全的方法进行概述, 并系统地介绍链接预测和关系抽取相关的方法. 第 2

节介绍本文的知识协同微调方法的模型结构和优化算法. 第 3 节介绍实验, 包含链接预测和关系抽取两部分. 

最后, 在第 4 节总结全文, 并对未来值得关注的研究方向进行初步的探讨. 

1   相关工作 

1.1   低资源知识图谱补全 

知识图谱补全可以通过知识图谱的链接预测[19]或者从语料文本中抽取新的关系[20]来实现. 对于链接预

测, 学术界提出了各种不同的方法来将实体和关系编码到一个低维的连续空间当中. TransE[21]将三元组(h,r,t)

中的关系 r 看作从 h 到 t 的转换过程. TransE 取得了很好的结果并具有很多拓展的工作, 包括 TransR[22]、

TransD[23]、TransH[24]等. RESCAL[25]提出了基于矩阵分解的知识图谱补全方法, 其采用双线性形式作为知识图

谱嵌入的评分函数. DistMult[26]分析了矩阵编码关系并简化了 RESCAL 方法, 而 ComplEx[27]将 DistMult 扩展

到了复数域中. ConvE[28]使用了卷积神经网络来作为评分函数. Analogy[29]训练了嵌入实体的类别属性和关系

的隐变量表示. KGGAN[30]提出了一种基于对抗生成网络的知识图谱嵌入方法. RotatE[31]将每个关系定义为从

复数向量空间中的源实体到目标实体的变换旋转. KG-BERT[32]将三元组中实体和关系的描述作为输入然后利

用 BERT 来计算三元组的得分. 在低资源场景中, Xiong 等人[33]提出了一个 1-shot(每个关系给一个训练样本)

关系学习框架, 其通过学习到的嵌入表示以及单跳图结构来学习一个匹配矩阵. Chen 等人[11]提出 MetaR 框架

来进行少样本情景下的知识图谱中的链接预测. Zhang 等人[17]提出一种 IterE 方法以连续地学习知识图谱嵌入

与规则, 其有效地提高了低资源实体嵌入的质量及其链接预测的性能. Zhang 等人[34]提出了一种建模异构图

表示和融合不同的支持三元组的低资源链接预测方法. Sheng 等人[35]提出了一种自适应注意力机制的低资源

知识图谱推理算法. Zhang 等人[9]提出关系对抗网络 RAN, 以将头部关系的知识迁移到尾部关系, 从而提升低

资源知识图谱补全的效果. Zhang 等人[12]提出一种基于建模关系间语义关联的低资源知识图谱补全模型 GRL. 

关系抽取旨在基于给定的上下文文本来判别实体对间存在的关系. 为了降低标注成本, 早期学者提出了

基于知识图谱自动生成标注实例的远程监督方法[36]. 近年来, 低资源情境下的关系抽取越来越受到学者的关

注. Zhang 等人[8]提出基于图神经网络和知识图谱嵌入的方法, 将头部高频关系的知识迁移到尾部低频关系以

改善低资源关系抽取效果. Gao 等人[37]提出利用基于混合注意力的原型网络进行少样本关系抽取. Ye 等人[38]

提出基于原型网络的多层次匹配和聚合进行少样本关系抽取. Gao 等人[39]提出基于关系孪生网络的少样本关

系抽取框架. Yu等人[40]提出基于多原型嵌入的方法进行少样本关系三元组抽取. Soares等人[41]提出利用 BERT

进行从关系语句到关系表示的映射学习, 不需要任何知识图谱或注释的关系表示的方法来实现少样本关系抽

取. Geng等人[42]提出了一种基于元学习的少样本关系抽取框架, Qu等人[43]提出了一种基于关系后验分布的贝

叶斯元学习模型来进行少样本关系抽取. Dong等人[44]提出了一种基于关系语义指导的元学习少样本关系抽取

方法. 然而, 上述方法大多受到关系约束或样本个数的限制. 本文的方法放宽了那些可能与目标关系完全不

同来源的关系标签约束, 且可用于任意 Shot (每个关系所包含的训练样本)的情况, 更加适用于真实场景. 

1.2   预训练语言模型微调 

预训练微调已经成为了自然语言处理的新范式, 并在大量的任务中取得了优异的效果. 超大规模预训练

模型 GPT-3 甚至具备一定程度的少样本学习能力, 其模型能在多任务学习以及少样本学习中表现出杰出的性

能. 然而, GPT-3 严重依赖于上下文学习[45,46], 以此来迁移知识适应到下游的任务当中. 此外, GPT-3 模型有着

1.75 MB 的参数, 由于算力的限制使得在实际应用场景中无法使用该模型. 

为了更好地将大型语言模型应用于自然语言理解任务当中, 最近的工作主要探讨了利用提示对下游自然

语言处理任务进行微调, 以更好地利用来自预训练语言模型的知识. 具体来说, 基于提示预测可将下游任务

视为掩码语言建模(MLM)问题, 语言模型可以像掩码词预训练一样, 输出预测的词汇即可. 提示包含两部分, 
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第一是模板, 由自然语言组成用来提示模型的输出; 第二是标签词, 表达了如何将模型预测出的词汇转化成

每一个类别分数. 比如, PET[47]首次通过离散搜索的方式构造模板和标签词. LM-BFF[14]使用 T5[48]模型来生成

模板以及在词表中搜索标签词. 然而, 这些方法仍需额外地生成模型, 且其标签词搜索过程的计算复杂度很

高, 尤其是在涉及多输出类的任务上. Auto-Prompt[49]提出一个基于梯度来选择标签词和模板的搜索方法, 而

这需要大量的样本来进行训练. P-tuning[45]、Prefix-tuning[50]以及 OPTIPROMPT[51]学习连续的模板, 其十分有

效并且优于离散提示搜索. 以上方法主要适用于自然语言处理任务并在多个基准数据集上取得最优效果. 不

同于这些工作, 本文主要借助外部知识来构建提示, 并在知识图谱补全任务中同时考虑知识图谱的显式知识

和语言模型隐式知识. 

低资源知识补全任务与上述自然语言处理任务存在一些显著差异. 首先, 该任务通常涉及大量关系标签

而不是像其他自然语言处理任务中的几个类. 第二, 知识图谱补全任务中的关系类型(例如, “别名”“出生地”

等)一般都有特定的语义信息, 很难指定一个模型词表中单一的词来表示它. 第三, 知识图谱包含大量的结构

化先验知识, 知识图谱补全任务中的实体是自然的提示词, 正好适合作为基于模板微调方法中的模板. 结合

以上分析, 如何获取知识图谱补全的标签词具有一定的挑战性, 并且之前的工作也没有考虑如何基于已有的

结构化知识和数据获取最优的标签词汇. 据我们所知, 本文所提方法是第一个基于提示微调的低资源知识图

谱补全方法. 此外, 对比之前的方法, 本文还放开了低资源的设定, 每个关系(类)均可以包含任意标注数量

(比如 8 或 16 等任意数量)的样本，而非指定的 K-shot (每个关系都包含 K 个训练样本), 因此更加适用于真实

场景. 

2   知识协同微调方法: KnowCo-Tuning 

我们首先在第 2.1 节介绍低资源知识图谱补全的任务定义, 并在第 2.2 节和第 2.3 节介绍基于知识指导的

提示模板构建和标签组合. 然后在第 2.4 节引入了模板和标签微调, 它为知识图谱补全任务构建自适应提示, 

以便更好地利用预训练语言模型中所存储的事实知识. 最后在第 2.5 节介绍协同微调算法. 此外, KnowCo- 

Tuning 还引入了一个新的训练目标: 实体判别任务, 以进一步促进模型的训练. 整体模型如图 2 所示. 

 

图 2  知识协同微调 
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图 2 中, Ti 和 Yi 均为词典中已有的未使用或特殊字符, 且均为可学习的字符. 本文将输入文本和模板一同

送入到掩码语言模型中. 针对链接预测任务, 基于模型在[MASK]的输出来判断三元组成立的概率并与真实

标签计算交叉熵损失函数. 针对关系抽取任务, 本文将模型在[MASK]上预测的类别基于标签映射函数转化

为类别标签, 并与真实属性标签计算交叉熵损失函数. 

2.1   任务定义和背景 

令  1 2, , , , , ,in s o NX x x X X x   是一个输入序列, 其中, xn 是序列中第 n 个输入. 在低资源知识图谱补全任 

务中: 链接预测(输入只有头尾实体和关系的文本描述, 没有描述关系上下文的句子)的目标是判断头实体 Xs

和尾实体Xo之间的关系 r是否成立. 而对于关系抽取任务(输入是包含头尾实体的描述关系上下文的句子), 任

务目标是预测头实体 Xs 和尾实体 Xo 之间的关系 r, 其中, rR 并且 R 是数据集预先定义的关系集合. 本文的方

法统一了模型输入, 可以同时应用于链接预测和关系抽取. 针对低资源知识图谱补全场景, 基于提示词微调

的方法将分类任务转换成掩码语言模型(MLM)的字符预测任务, 它需要解决以下两个核心问题. 

(1) 如何构建模板句子以引导模型预测对应的字符. 

(2) 如何构造特定的标签词(Y). 

本文将模板和标签词汇统一称为提示(prompt) .  指的是语言模型的词汇表, 而 :Y  是标签关系

到标签词汇的映射函数. 

预训练微调(比如使用[CLS]向量作为分类器的输入)的输入通常为 [CLS] [ ]in inX X SEP . inX 会被转换成

固定的 token 序列 ,inX  之后, 基于语言模型 将 inX 转化为一个向量序列  .d
k h   但是对于本文方法

KnowCo-Tuning 来说, 输入 Xprompt 中包含之前预训练任务特有的特殊字符[MASK], 即本文将输入转为以下 

形式: 

prompt [CLS] [SEP]  [SEP].inX X T  

将 Xprompt 输入到预训练模型当中, 本文可以得到在特殊字符[MASK]位置上预测的离散分布 p([MASK]| 

Xprompt). 然后, 本文使用映射函数就可以得到每一个关系类别 y 对应的概率如下: 

 
 

prompt prompt ([MASK] | ),
w y

p y X p w X


 ∣


 

其中,  y 表示的是每一类 y 对应的标签词汇. 特别地, 对于关系抽取, 本文采用特殊的字符(e1, /e1)来 

标记头尾实体而不使用额外的信息, 比如实体类别. 

2.2   知识指导的模板构建 

本文首先基于知识图谱中的结构化知识为知识图谱补全任务生成模板. 事实上, 预训练语言模型可以通

过手工构建模板句子而无需任何额外训练来预测正确的关系[15,16]. 遵循此范式, 本文基于实体知识构造模板, 

以利用语言模型经过大规模语料预训练存储的隐式知识. 比如, 本文定义知识图谱补全任务特定的模板  为 

 is the [M ] ASK of ,s OX X  

其中, Xs 和 Xo 分别是头尾实体. 显然, 模板构造非常简单, 且具有一定程度的可解释性和直观性. 

2.3   知识指导的标签组合 

知识图谱补全任务中关系标签词汇本身具有大量的语义信息. 受此启发, 本文考虑使用一对多的映射函

数来更好地表达标签的语义信息特点(比如“父”“母”都可以代表“祖辈”这一关系). 所以映射函数可以

表达为 

   1,..., ,  ,j kY v v v    

其中, v 表示在语言模型字典中的字. 通过该映射函数, 本文可以利用关系词本身来建立特定的标签词. 比如

对于“出生地”这个关系, 本文将其表达为“出”“生”和“地”3 个字来表示. 那么, 本文可以将标签概率组合为如

下形式: 
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  ( ) [MASK]
prompt

( ) [MASK]

exp( )
,

exp( )
M y

M y
y Y

W h
p y X

W h






∣  

其中, [MASK]h 是语言模型 输出[MASK]位置对应的特征向量, 其代表了模型 在该位置预测的字含有的语

义. ( )yW 代表了标签词汇对应的特征矩阵, 两者相乘得到了语言模型预测词汇与特征词汇的相似程度的度 

量指标. 上文图 2 中已展示出本文 KnowCo-Tuning 离散标签词汇的映射过程, 其训练过程简单而有效并且在

原理上避免了预训练和下游任务之间训练目标不一致的问题. 

2.4   模板和标签微调 

由于知识驱动的模板仍然是人工构建的离散句子, 且标签组合在标签词较短时无法较好地表达标签含

义. 因此, 本文进一步提出了模板和标签微调技术, 以进一步提升模板的质量, 进一步可以让 KnowCo-Tuning

应用于更多的下游任务中. 

2.4.1   自适应模板微调 

对于不同任务, 不同标签需要不同的模板, 这不仅费时费力, 还容易陷入局部最优, 即可能模板符合训练

集但却与测试集文本不一致而导致模型性能不佳. 因此, 本文在模板中增加一些随机初始化的字符, 然后固 

定其他已有的字符参数来学习这些特殊字符, 以得到最优的模板. 给定模板 1: 1:{ ,[ ],[MASK],[ ], },s i i j oX T T X
 

本文将模板转化为 

1: 1:{ ( ), ([ ]), ([MASK]), ([ ]), ( )}.s i i m oe X e T e e T e X  

本文通过预训练模型将输入的字符串转化成为向量, 对于新加入的字符, 本文采用随机初始化: 

1 1{ ( ), ,..., , ([MASK]), ,..., , ( )},s i i m oe X h h e h h e X  

其中, (1 )ih i j≤ ≤ 是可学习的词向量参数. 通过训练这些任务特有的参数, 可以在连续空间找到更加适合下

游任务(如链接预测、关系抽取)的模板句子. 最终, 本文通过计算损失函数 以优化这些任务特有的词向量: 

  1: prompt
ˆ arg min , .m

h
h X y    

不同于之前的 P-tuning 方法[41], 其采用双向 LSTM 模型以及两层 MLP 来优化模板向量, 本文没有增加任

何额外的参数就可以有效地获得高可用的模板句子. 

2.4.2   自适应标签微调 

对于每一个类别 yY, 以前的方法 LM-BFF[12]基于预训练语言模型的条件似然去寻找 k 个能够最大化 

( )p y 的标签词. 然而仅仅依靠语言模型去搜索标签词汇会产生以下问题: (1) 当标签词汇变多时, 标签词汇搜

索空间呈指数增长, 而知识图谱补全任务的类别(关系)非常多, 这会导致产生 O(kY)的搜索复杂度, 从而极其

低效. (2) 该方法中搜索标签词汇需要花费大量的时间和计算资源. 其他的优化方法, 比如 AutoPrompt[45]通过

字梯度搜索算法得到标签词汇, 这也需要大量的资源且在少样本场景下效果不佳. 

考虑到关系标签包含一定程度的语义信息, 本文提出自适应标签微调以在连续的词汇空间中搜索最佳标

签词. 具体来说, 给定关系标签 Y={Y1,Y2,…,Ym}, 与离散空间的基本版本可变数量的标签词{v1,v2,…,vk}相比, 

KnowCo-Tuning 将标签词汇定义为可学习的特殊词, 其表示为 

    label ,,  j j jY v v    

其中, label 为标签词汇表, 且 label .    具体实现中, 本文将 BERT 模型原先词表中的“[unused]”字替换成 

为本文的特殊标签字(对于不存在 unused 字的词表, 如 GPT-2 词表, 本文在词表中加入额外的字来表示特 

殊字). 

2.5   协同学习算法 

下面介绍协同学习算法的过程. 算法 1 显示了 KnowCo-Tuning 的具体优化过程. 首先基于知识驱动的模

板构建和标签组合得到初始的提示(prompt), 并随机初始化其余部分待优化模板词和标签. 然后固定原始模



 

 

 

张宁豫 等: 基于知识协同微调的低资源知识图谱补全方法 3537 

 

型的所有参数, 并只优化模板特殊字以及标签词特殊字{h1,…,hm,…,hm+n} (37 行). 最后, 优化模型全部的参

数(812 行). KnowCo-Tuning 在构造模板时引入了知识图谱显式的结构先验, 在后续的优化过程中又充分利

用了预训练语言模型中的隐式事实知识, 且无需搜索标签词. 特别地, 本文方法没有额外增加任何参数, 并充

分利用了已有知识图谱和语言模型的能力. 

算法 1. KnowCo-Tuning 算法. 

设: (): 目标函数 

t: 训练步数 

t: 在步数 t 时模型参数 

: 学习率 

: 学习率 

h : 模板句子和标签词汇对应词嵌入参数 

1: 随机初始化 h0 

2: 初始化训练步数 t0 

3: 当 ht 未收敛: 

4: tt+1 

5:      1t t tg      

6:      ,t th AdamW g   

7: 结束第 1 阶段训练 

8: 当t 未收敛: 

9: tt+1 

10:      1t t tg      

11:      ,t tAdamW g   

12: 结束第 2 阶段训练 

由于本文的 KnowCo-Tuning 方法中的部分提示是随机初始化的, 提示句子的词嵌入应该相互依赖而非互

相独立. 因此, 本文引入一个辅助用于训练的实体判别器优化目标. 总的来说, 本文有两个目标函数: 关系判

别目标函数 R 和实体判别目标函数 E.  

关系判别目标函数是知识图谱补全任务的主要目标函数, 其目的在于让模型能够拟合在本文知识图谱补 

全任务的数据集上. 给定输入  , ,inX   可以得到模型真实输入 promptX 从而计算损失函数: 

  R prompt ,CE p y X ∣  

其中, CE 代表着交叉熵损失函数. 为了保留预训练语言模型本身预测掩码字的能力从而缓解灾难性遗忘, 且

让部分随机初始化的提示非互相独立, KnowCo-Tuning 增加了一个实体判别目标来训练预训练语言模型通过

句子中的其他信息来理解实体的意思. 本文在模型输入中随机掩盖一个实体, 然后利于预训练任务目标让语

言模型去预测该实体. 设 x为随机掩盖实体Xe中的字, xm为除实体外的一系列输入, 本文通过计算以下公式得

到 E :  

    | , , ,mq x x y Softmax x y    

  E , ,m

m M

B q xCE x y


  ∣  

其中,  ,x y 为语言模型在掩盖字上输出的每一个字的分数, 通过 Softmax 变换得到模型预测每一个字出现 

的概率. BCE 表示二值交叉熵损失函数, 这里使用了 Softmax 加上 BCE 的组合, 为的是参数能够更新词表上所

有的字. 通过优化 E 模型可以由上下文学习到丰富的实体语义信息. 最终通过以下公式得到最终的目标 

函数: 
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R E ,     
其中, 是一个超参数. 

3   实  验 

本节详细介绍了本文方法在两个知识图谱上的补全任务: 链接预测和关系抽取上的表现. 本文测试了各

个领域不同规模的低资源链接预测和关系抽取任务. 实验结果分析表明，本文提出的方法 KnowCo-Tuning 在

全量以及低资源情境下均表现较好. 

3.1   数据集介绍 

对于链接预测, 本文选取了几个标准的知识图谱补全数据集, 其中包含了多种类别的 Umls[52]、基于

WordNet[53]的 WN18RR 以及基于 Freebase[54]的 FB15K-237. FB15K 是大规模知识图谱 Freebase 的子集. 而

FB15K-237 中删去了可以反向的三元组, 反向三元组对于模型来说更加难以判别. WN18RR 相比于 FB15K, 

实体数量更多, 而关系类型更少, 同时形成的三元组数量也更少, 每一个节点连接较少, 更加复杂. 而 Umls

数据集由于是领域数据集, 所以实体相较于前两者较少. 具体详情见表 1. 

对于关系抽取, 本文选择了各种不同的数据集, 包括了句子级别的抽取数据集, 如 TACRED-Revisit[55]、

SemEval-2010 Task 8[56]、Wiki 80[57]和 ChemProt[58]. 其中, ChemProt 是蛋白质领域的关系抽取任务. 此外, 也

在对话级别的抽取任务中进行了测试, 比如 DialogRE[59]. 各个关系抽取数据集的详细统计情况见表 2. 

表 1  知识图谱推理数据集统计 

数据集名称 实体数 关系数 训练集(随机采样) 验证集 测试集 
Umls 135 46 329 652 661 

WN18RR 40 943 18 88 3 034 3 134 
FB15K-237(mini) 14 541 237 1 896 17 535 2 000 

表 2  关系抽取数据集统计 

数据集名称 关系数 样本数 无关系样本

TACRED-Revisit 42 106 264 79.5% 
Wiki 80 80 56 000 

SemEval-2010 Task 8 19 10 717 17.4% 
DialogRE 36 1 788 
ChemProt 13 10 065 

3.2   实验设定 

在完全监督的设定中, 采用了完整的 train 微调; 然而, 在低资源场景下, 传统的微调方法效果较差. 此

外, 基于小数据集进行微调可能会导致模型训练的不稳定, 且在不同数据集下, 结果方差很大. 因此本文借鉴 

LM-BFF[12]的设定, 通过使用 5 个不同随机种子得到的随机采样的小样本train, 并计算 5 次实验的均值来评估 

模型的性能. 在每次实验中, 使用固定的种子集合获得不同的样本取平均得到结果. 对于 sSseed, 得到对应的 

训练验证集合 train dev{ , }.s   在此基础上以一些超参数设定进行网格搜索并且在验证集 dev 上选取最好的参 

数 . 实验所使用的基础模型是无大小写区分的 BERT-Large[58]模型 , 特别地 , 本文使用 SCIBERT[60]在

ChemProt 数据集上进行实验. 需要注意的是, 本文的设定不同于以往少样本设定(N-way K-shot), 对于每个关

系可以使用任意数量的训练样本而无需构造元任务, 关系之间也无需有任何关联, 因此更加适合真实场景. 

3.3   主要实验结果 

如表 3 所示, 本文比较了多个知识图谱链接预测的模型在低资源场景(每个关系 8 个样本, 8-shot)下的性

能. 本文发现, 所提出的模型的效果优于传统的知识图谱补全方法, 且优于两个低资源补全基线方法 RAN[9]

和 GRL[12] (采用 DisMult 作为底层模型), 这证明了所提出模型的优越性. 此外, KnowCo-Tuning 在 Umls 上的

提升较小, 而在 FB15K-237 等数据集上相较于 KG-BERT 在 hits 10 指标中提升了 5%, 这在少样本情况下有着

巨大的提升. 在 FB15K-237 上的提升主要归结于 KnowCo-Tuning 方法能够充分利用 BERT 在原预训练语料中
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获得的隐式事实知识. 

如表 4所示, 对于关系抽取, 本文比较了常规微调和一些数据集上的最先进基线模型. 发现在低资源和全

量样本的设置下, KnowCo-Tuning 方法训练出来的模型在所有关系抽取任务上都优于传统的微调方法. 在全

量样本中, KnowCo-Tuning 与传统微调的方法相比, 平均获得了约 2.9%的提升, 尤其是在 TACRED-Revisit 和

DialogRE 数据集中, 本文方法分别领先于最先进模型 GDPNet[61]0.6%和 1.1%. 注意到, KnowCo-Tuning 的实

现相对简单, 该模型能够促进其他更复杂场景的关系抽取的任务性能并提升已有的基线模型性能. 

在低资源少样本场景下, KnowCo-Tuning 表现出了惊人的效果. 首先, 相较于常规的微调操作, KnowCo- 

Tuning 由于利用了预训练模型的大量先验知识, 在每个关系仅有 8 个样本的时候获得了高达 28.9%的提升(平

均 20.6%). 其次, 随着 K 从 8 增加到 32, 本文的 KnowCo-Tuning 比传统的微调方法的提升逐渐减少. 并且, 需

要注意的是, 该方法可以通过训练自动找到更合适的模板和标签, 这使其适用于其他领域. 

表 3  低资源知识图谱链接预测结果(8-shot) 

模型/数据集 
Umls WN18RR FB15K-237 (mini) 

MR (raw) Hits@10 (raw) MR (raw) Hits@10 (raw) MR (raw) Hits@10 (raw) 
TransE[19] 38.7 0.32 19 988.3 0.000 4 5 834.2 0.093 7 
TransR[20] 43.1 0.30 20 241.8 0.002 2 5 920.2 0.091 0 
TransD[21] 43.8 0.30 20 371.2 0.000 6 5 915.2 0.09 
TransH[22] 41.7 0.31 19 979.5 0.001 5 6 024.8 0.080 5 

DistMult[24] 59.6 0.18 20 785.5 0.000 3 5 705.0 0.006 0 
Complex[25] 59.2 0.21 20 701.1 0.000 0 6 372.7 0.005 0 
RotatE[29]  67.3 0.05 20 120.2 0.000 3 7 273.8 0.006 7 

KG-BERT[30] 35.2 0.33 2 720.8 0.11 2 020.7 0.047 
RAN[7] 34.2 0.32 3 150.2 0.07 3 120.5 0.007 
GRL[10] 34.5 0.33 2 913.3 0.09 2 913.5 0.030 

KnowCo-Tuning 27.4(6.8) 0.34(+0.01) 1557.1(1163.7) 0.127(+0.017) 733.41287.3) 0.101(+0.0073) 

表 4  低资源关系抽取, Wiki 80 为准确率, 其他数据集为 F1, 每个关系给定 8、16、32 个样本的实验结果 

数据集 模型 K=8 K=16 K=32 Full 

TACRED-Revisit 
Fine-Tuning 7.6 16.4 25.8 75.0 
GDPNet[62] 7.9 17.8 26.1 77.2 

KnowCo-Tuning 26.9(+19.3) 31.2(+14.8) 32.0(+6.2) 77.8(+2.8) 

SemEval 
Fine-Tuning 28.8 45.5 65.4 88.1 

KnowCo-Tuning 53.6(+24.8) 68.9(+23.4) 77.2(+11.8) 89.4(+1.3) 

Wiki 80 
Fine-Tuning 47.6 59.4 69.9 87.5 

KnowCo-Tuning 69.5(+21.9) 75.7(+16.3) 80.2(+10.3) 88.0(+0.5) 

ChemProt 
Fine-Tuning 30.0 42.0 51.3 80.5 

KnowCo-Tuning 58.9(+28.9) 60.6(+18.6) 64.7(+13.4) 81.5(+1.0) 

DialogRE 
Fine-Tuning 26.1 40.8 47.7 57.3 
GDPNet[62] 23.6 38.5 47.1 64.9 

KnowCo-Tuning 39.5(+13.4) 46.5(+5.7) 51.2(+3.5) 66.0(+8.7) 

3.4   消融实验 

为了验证方法中不同组件的有效性, 本文进行了消融研究实验, 如图 3 所示. 观察到 KnowCo-Tuning 在

没有自适应提示微调的情况下性能有所下降, 这表明了该方法模块的有效性. 此外, 观察到自适应标签微调

对 KnowCo-Tuning 非常有益, 尤其是在低资源场景下. 同时, 随着 K 的增加, 模块提升逐渐减小. 

表 5  KnowCo-Tuning 消融实验 

方法名称 K=8 K=16 K=32 Full 
Fine-Tuning 22.8 45.7 65.4 88.1 

KnowCo-Tuning 53.6 68.9 77.2 89.4 
ED 52.3(1.3) 67.1(1.8) 76.0(1.2) 88.2(0.8) 

自适应模板微调 52.8(0.8) 68.3(0.6) 76.8(0.4) 88.8(0.6) 
自适应标签微调 47.1(6.5) 63.3(5.6) 74.3(2.9) 87.8(1.6) 
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4   分析和讨论 

4.1   不同预训练语言模型 

由于在主要实验过程中只关注于以预测遮蔽词汇为预训练任务的自编码语言模型(比如 BERT), 为了探

讨方法的泛化性, 进一步地在自回归语言模型, 比如 GPT-2 中进行了实验. 如图 3 所示, 使用 GPT-2 生成模型

作为预训练模型可以和 BERT-Large 的效果相媲美, 这显示出本文的方法能够更好地发挥 GPT-2 模型的潜力, 

使其在语言理解任务上与 BERT 模型表现一致. 同时, GPT-2 在低资源情景下常规微调方式优于 BERT, 这表

明, 传统的微调方法在 BERT 中具有更大的劣势. 

 

图 3  基于 GPT-2 和 BERT 的 KnowCo-Tuning 实验结果 

4.2   知识协同微调得到的模板和提示词 

在本文提出的 KnowCo-Tuning 中模板词和标签词是作为随机初始化的词向量{h1,…,hm,…,hm+n}存在的, 

且其在训练过程中根据梯度自动微调优化. 为了理解优化好的标签词到底是什么, 通过计算 L2 距离, 采样了

在词表  中距离标签词汇最近的 3个词汇. 针对数据集Wiki 80的标签的向量表示进行 -SNEt 可视化以展示这

些标签词的具体含义. 比如“交通枢纽(place_served_by_transport_hub)”该关系在图 4 中以红星的形式表达, 并

且最近的 3 个词汇分别是“机场(airport)”“飞过(flown)”和“小飞机场(aerodrome)”. 这表明, 本文训练得到的标

签词符合直觉且有效. 

 
图 4  在 KnowCo-Tuning 中对 Wiki 80 数据集学习的几种关系表示的 t-SNE 可视化 
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4.3   KnowCo-Tuning和Fine-Tuning比较 

上述结果和分析证明, 使用 KnowCo-Tuning 微调的语言模型相较于 Fine-Tuning 可以更好地利用模型中

存储的外部知识. 这主要归功于以下几个不同点. 

(1) KnowCo-Tuning 没有引入新的网络架构与参数, 而 Fine-Tuning 需要加入新的分类层并且以[CLS]的特

征向量作为文本表示输入到分类层中得到类别预测概率, 这需要额外的参数且低效. 

(2) KnowCo-Tuning 与预训练任务高度相似, 将微调和预训练统一结合. 而 Fine-Tuning 的方式仅仅利用

了[CLS]的特征而抛弃了其余序列输入的特征. 

(3) KnowCo-Tuning 利用了知识图谱中结构知识构造了初始的提示模板, 同时利用了知识图谱中的显式

结构化知识和语言模型的隐式知识, 最大程度地发挥了知识对于下游任务的作用. 

总而言之, 结果显示了本文提出的 KnowCo-Tuning 作为新颖的微调范式不仅性能优越, 而且同时还具有

拓展到其他任务的能力. 

5   结  论 

本文提出了一种基于知识协同微调的低资源知识图谱补全方法(KnowCo-Tuning), 该方法可基于不同的

预训练语言模型进行学习, 并应用于链接预测和关系抽取任务, 在 8个数据集上均达到了最优效果. 本文还分

析了协同微调得到的提示词和模板以及本文方法与传统微调的区别. 总的来说, 本文方法不需要任何显式或

隐式关联先验, 且能够适用于不同数量标注样本的场景, 具有一定的应用价值. 在未来, 本文计划将所提方法

与半监督学习算法相结合, 以更好地利用大量无标注数据. 此外, 本文也将尝试将知识图谱中的规则注入本

文所提模型中, 以指导构造出更好的提示模板. 
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