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摘　要: 知识图谱以其独特的知识管理方式和表示能力被广泛运用于知识问答等知识计算领域. 但是, 现实中的知

识图谱或多或少存在信息不完整的问题, 影响知识图谱的质量, 限制了下游任务的效果, 如不完整的知识图谱不能

给出准确的知识问答结果. 因此, 知识图谱补全技术应运而生, 旨在通过不同的策略对知识图谱事实三元组中缺失

的内容进行预测以改善知识图谱的质量. 近年来, 人们对知识图谱补全进行了大量的研究. 根据构建模型所需样本

的数量将现有的知识图谱补全技术分为 3大类, 即零样本知识图谱补全、少样本知识图谱补全和多样本知识图谱

补全. 为了调研并作为研究人员掌握知识图谱补全研究核心思想和研究现状的第一手材料, 从理论研究、实验分

析以及具体应用, 如华谱系统, 对已有的知识图谱补全技术进行全面的回顾, 总结当前知识图谱补全技术所面临的

问题与挑战, 并对未来可能的研究方向进行探讨.
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Abstract:  Knowledge  graph  (KG),  with  their  unique  approach  to  knowledge  management  and  representation  capabilities,  have  been  widely
applied  in  various  knowledge  computing  fields,  including  question  answering.  However,  incomplete  information  is  often  present  in  KG,

which  undermines  their  quality  and  limits  the  performance  of  downstream  tasks.  As  a  result,  knowledge  graph  completion  (KGC)  has

emerged,  aiming  to  enhance  the  quality  of  KG  by  predicting  the  missing  information  in  triples  using  different  methods.  In  recent  years,

extensive  research  has  been  conducted  in  the  field  of  KGC.  This  study  classifies  KGC  techniques  into  three  categories  based  on  the
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number  of  samples  used:  zero-shot  KGC,  few-shot  KGC,  and  multi-shot  KGC.  To  investigate  and  provide  a  first-hand  reference  for  the
core  concepts  and  current  status  of  KGC  research,  this  study  offers  a  comprehensive  review  of  the  latest  research  advancements  in  KGC
from  theoretical  research,  experimental  analysis,  and  practical  applications,  such  as  the  Huapu  system.  The  problems  and  challenges  faced
by the current KGC technologies are summarized, and potential research directions for the future are discussed.
Key words:  knowledge graph (KG); knowledge graph completion (KGC); large language model (LLM); Huapu system

知识图谱 (knowledge graph, KG)[1]自首次被谷歌提出以来, 很多领域都能见其活跃的身影, 如智能问答 [2–5]、

自动推荐 [6,7]和实体对齐 [8,9]等. KG是一种有向的语义信息网络, 包含实体、概念以及实体对象间的各种语义关系.
伴随着人工智能 (AI) 的快速发展, KG 的作用日益凸显, 逐渐成为 AI 发展的重要驱动力量. KG 是将客观世界的

实体对象及其相互之间的关系以结构化的形式进行展现, 模仿人类认识世界的方式, 提高了人们对海量、多源、

异构数据信息的组织管理、理解和访问能力.
尽管 KG在现代科学和工程领域扮演的角色越来越重要, 但是由于构建算法及演变复杂特征. 现有的 KG质

量仍然不够完美, 影响下游任务的效果, 如在不完整的 KG 上执行知识问答任务, 则很难得到准确的答案. 另外,
KG 中有数以亿级的节点和边, 单纯依靠人工检索所有的事实元组去完善 KG, 则需要投入大量的人力和时间成

本, 且效果不一定明显. 因而, 人们寄希望于一种能够自动识别和预测事实三元组的技术来改善 KG的质量. 知识

图谱补全 (knowledge graph completion, KGC)[10–12]由此应运而生, 其目的是通过各种智能算法检索识别事实三元

组, 对缺失的信息 (如: 头实体或尾实体或关系)进行预测完善, 从而以较低的人力成本来实现 KG质量的改善, 进
而提高下游任务的效果, 如知识问答的准确性. KGC技术是知识发现和获取的重要应用, 目前主要途径是将整个

KG, 包括实体及其相互关系, 映射到低维的连续向量空间中 (知识图谱嵌入或表示学习), 简化操作的同时保留 KG
固有结构, 然后对低维嵌入式实体和关系进行预测, 通过评分函数来表征其在该空间中的合理性, 以提高 KG的质

量, 使其内容更加丰富、信息更加完备.
近年来, 尽管研究者们提出了大量的 KGC模型, 但是目前多数仍然是通过 KG中观察到的事实进行嵌入式学

习, 再执行补全操作. 具体地说, 给定一个不完整的 KG, 首先对 KG 的实体和关系进行嵌入式学习得到相应的嵌

入式向量, 且给每个三元组设计一个评分函数衡量其在相应空间中的合理性. 由于整个过程学习的嵌入式仅在每

个单独的事实中兼容, 因此对下游任务的预测性不够强 [13]. 为此, 越来越多的学者也开始探索进一步使用 KG以外

的其他辅助信息, 如关系路径、逻辑规则、邻居信息等来学习更多的预测嵌入信息.
本文第 1节介绍相关调研与一些符号定义. 第 2节形式化定义了 KGC及本文对已有 KGC模型分类的规则.

第 3–5 节主要从基于零样本知识图谱补全、少样本知识图谱补全以及多样本知识图谱补全 3 个方面对已有的

KGC模型进行了全面的综述, 包括模型优缺点以及适应性进行了探讨. 第 6节通过实验比较分析当前 KGC模型

的性能, 并梳理现有 KGC 模型的不足和所面临的挑战. 第 7 节介绍 KGC 技术的一些典型应用, 包括一般应用和

华谱系统中的具体实现. 第 8 节对 KGC未来可能的研究方向进行了探讨. 最后, 第 9 节对全文工作进行总结.

 1   相关调研与符号定义

 1.1   相关调研

有关 KGC综述性文章主要包括知识图谱嵌入 [14,15], 知识图谱补全 [9,16–18], 中文知识图谱构建 [19]以及知识表示

学习 [20,21]等方面. Wang 等人 [14]总结了 2012–2016 年间的 KGC 模型, 根据输入数据 (仅包括事实或辅助信息) 对
KGE (knowledge graph embedding)模型进行粗略分组, 但该工作不是对 KGC模型的具体概述, 而是作为 KGE下

游任务的补充. Rossi等人 [15]只总结了 16个基于嵌入的 KGC的链接预测方法. 然而, 该项工作未提及 KGC的其

他任务. Shen等人 [16]对多样本 KGC模型进行了综述, 但内容未涉及零样本和少样本 KGC相关模型及具体应用.
Gesese等人 [22]对 KGC模型做了简单总结, 该工作主要集中在与文字信息相关的 KGE技术, 其文字信息包括文本

描述、图像或其组合. 杜雪盈等人 [17]、吴国栋等人 [18]、Chen等人 [23]和 Zamini等人 [24]总结了已有的 KGC模型,
但只关注多样本 KGC模型中的图结构有关的方法, 忽视了其他辅助信息的作用, 更没提到零样本和少样本 KGC
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方法及其应用. 彭晏飞等人 [25]概述了少样本 KGC模型, 但未涉及零样本和多样本的 KGC模型及应用, 更没对新

兴技术大模型的补全技术进行探讨. Wang等人 [26]和 Cai等人 [27]梳理了动态时序 KGC技术以及应用, 但没有囊括

非时序特征的 KGC技术及其应用. 也有工作 [28,29]简单陈述了 KGC相关的研究, 但既未详细介绍具体的 KGC技

术, 也未涵盖主要的 KGC 方法. 与上述工作相比, 本文首次根据模型构建过程中所需样本数量对 KGC 模型进行

归类, 并分别从零样本、少样本以及多样本这 3类 KGC技术的理论研究、实验分析和具体应用等方面对现有的

KGC技术进行了全面综述, 并着重介绍了 KGC技术在现实中的运用和具体实现, 如华谱系统. 同时, 总结了当下

包括大模型在内的 KGC技术所面临的挑战和未来可能的研究方向.

 1.2   符号定义

G = (E,R,T ) E = {e1,e2, . . . ,e|E|} |E|
R = {r1,r2, . . . ,r|R|} |R| T ⊆ E×R×E

(h,r, t) h t r h t

本节定义几种基本符号, 定义任一不完整的知识图谱为  , 其中   是含有   种不同

实体的事实集合;   是有   种不同关系的关系集合; 而   表示事实三元组的集合, 一般

格式为  , 其中   和   分别表示头、尾实体,   表示   和   间的关系. 例如三元组 (Beijing, CapitalOf, China) 表
示 Beijing和 China之间存在关系 CapitalOf. 表 1列举了一些基本符号及相关描述.
 
 

表 1　基本符号及描述
 

符号 描述 符号 描述

G 任一不完整的知识图谱 (h, r, t) 任一事实三元组

T 事实三元组集合 (h, r, t) 三元组嵌入表示

R 关系集合 E 实体集合

s(h, r, t) 评分函数 L 损失函数

◦ Hadamard乘积 ⊗ Hamilton乘积

 2   知识图谱补全概述

 2.1   知识图谱补全形式化定义

G = (E,R,T ) S r |S r | = K

T ∗ T ∗ = {(h,r, t)|h, t ∈ E或E∗(实体超集),

r ∈ R, (h,r, t) < T } K

K

K

给定一个不完整的知识图谱   和知识图谱补全技术支持样本  , 其中   为样本的数量. 对于

任一缺失的三元组, 基于评分函数找到一个潜在缺失三元组的候选集  , 满足 

, 其中用评分最高的元组取代缺失的元组对知识图谱进行补全. 当   很小时, 称为少样本 KGC
(few-shot knowledge graph completion, FKGC). 在极端情况下,   为 0, 称为零样本 KGC (zero-shot knowledge graph
completion, ZKGC). 在   很大时, 称为多样本 KGC (multiple-shot knowledge graph completion, MKGC). 表 2总结

了零样本、少样本和多样本 KGC的特点.
 
 

表 2　知识图谱补全总结
 

KGC类型 优点 缺点 适用场景

零样本KGC 训练模型样本数据要求低; 稀疏图谱补全
效果较好; 新实体凸现情形

对实体描述依赖; 复杂关系处理不好;
受文本长短噪音影响大; 测试数据匮乏

动态KG有新实体或新关系出现;
稀疏、连通性较差的知识图谱

少样本KGC 样本数要求少; 训练代价小; 稀疏图补全
效果好

邻域噪音干扰; 少样本复杂关系学习较
差; 路径稀疏查询困难

训练样本不足; 随时间连续变
化的; 稀疏的知识图谱

多样本KGC 连通性好的知识图效果好; 学习更加丰富
的语义和结构信息; 知识表示精度更高

训练数据要求较高, 训练代价较大; 不
适应稀疏知识图; 复杂关系处理能力较
弱

静态的、连通性好的、语义信
息丰富的知识图谱

 

 2.2   知识图谱补全技术研究

基于关键字“知识图谱补全”“knowledge graph completion”等在 DBLP、Web of Science等数据库检索筛选了

100 余篇 KGC 相关文献. 根据模型构造所需样本的数量, 本文将已有的 KGC 模型分为零样本 KGC 模型、少样

本 KGC模型和多样本 KGC模型. 其中, 零样本 KGC模型分为基于描述信息以及大模型的模型, 少样本 KGC模

型分为基于度量学习、元学习、优化学习以及大模型相关模型, 而多样本 KGC模型分为张量分解、神经网络、Trans
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距离、大模型、多模态、辅助信息 (邻居信息、关系路径、逻辑规则和时序特性)的模型. 根据分类, 本文对 KGC
模型主要研究如表 3所示.
 
 

表 3　知识图谱补全模型概览
 

模型类别模型技术分类 模型名称

零样本
KGC

描述信息 OWE[30]、OWE-MRC[31]、WOWE[32]、EmReCo[33]、ConMask[34]、MIA[35]

大模型 KG-BERT[36]、MTL-KGC[37]、MEM-KGC[38]、KG-LLM[39]、KoPA[40]、MPIKGC[41]、KG-LLM[42]

少样本
KGC

度量学习 Matching-Nets、GMatching[43]、FSRL[44]、FAAN[45]、TransAM[46]

元学习[47,48] MetaR[49]、GANA[50]、HiRe[51]、Meta-iKG[52]、Meta-KGR[53]

优化学习 FIRE[54]、ADK-KG[55]、THML[56]、ZSGAN[57]

其他模型 CogKR[58]、wRAN[59]、AMmodel[60]、KnowCo-Tuning[12]、文献[61]、GPT-3[62]、KoPA[40]、MuKDC[63]

多样本
KGC

张量分解 RESCAL[64]、DistMult[65]、ComplEx[66]、QuarteE[67]、TuckER[68]、ANALOGY[69]

神经网络 ConvE[70]、InteractE[71]、ConvKB[72]、ConvR[73]、R-GCN[74]、TransGCN[75]、SACN[76]、COMPGCN[77]

Trans距离[78] TransE[79]、TransH[80]、TransR[81]、TransD[82]、lppTransD[83]、TransF[84]、TransM[85]、ITransF[86]

邻居信息 TransE-MRR[87]、LENA[88]、G2SKGEatt[89]、RGHAT[90]、CACL[91]、CNNIM[92]、CAFE[93]

关系路径 mh-KGC[94]、PRA[95]、PRA+[96]、PATH-RNN[97]、PTransE[98]、RTransE[99]、PTransD[100]

逻辑规则
MLN-based[101]、NeuralLP[102]、TensorLog[103]、RLvLR[104]、NTP[105]、AnyBURL[106]、ELPKG[107]、

RPJE[108]

时序特征 T-TransE[109]、ST-TransE[110]、HyTE[111]、TDG2E[112]

大模型 KG-BERT[36]、MTL-KGC[37]、KG-LLM[39]、KEPLER[113]、KoPA[40]、TSTR[114]、K-BERT[115]

多模态
RSME[116]、MULTIFORM[117]、MMSN[118]、HRGAT[119]、MACO[120]、AdaMF-MAT[121]、NativE[122]、

MoSE[123]、MNFormer[124]、MyGO[125]、MOMOK[126]

注: 文献[39]及文献[42]提出的模型名称均为KG-LLM, 后文使用不同文献编号作为上标来区分两者

 3   基于零样本 KGC (ZKGC) 模型

零样本知识图谱补全 (zero-shot KGC, ZKGC)模型指的是在模型构造过程中, 无需标记的训练样本训练模型.
根据采用的技术, 进一步分为基于描述信息和大模型的 ZKGC模型.

 3.1   基于描述的 ZKGC 模型

基于描述的 ZKGC模型指的是借助描述信息如实体描述来学习没样本实体及关系的表示. OWE[30]扩展封闭空

间 KGC模型对新实体预测. 然而, OWE忽视了实体描述长短对表示学习的影响, OWE-MRC[31]在学习实体文本表

示前采用MRC (机器阅读理解模型)对长文本描述进行预处理提高 OWE的稳定性. 考虑实体描述中不同的词有不

同的特性, WOWE[32]摒弃平均聚合, 采用加权注意力机制聚合器对实体描述的词嵌入进行聚合, 提高了聚合效率.
考虑到关系限制对表示学习的积极影响, EmReCo[33]提出特定关系的映射机制, 限制实体文本嵌入对齐到图空间的

特定位置, 提高了预测的性能. ConMask[34]通过实体名称及部分描述与已有 KG建立联系, 借助特定关系屏蔽器减

少不相关信息的影响. 但 ConMask 没充分挖掘实体描述特征, 一些潜在的语义和统计信息易丢失. MIA[35]引

入多重交互的注意力机制捕获与关系相关的文本描述, 进而提高模型的整体性能. 以上表明文本描述能够辅助提高

表示学习的性能, 然而现实中很难获取每个实体或关系的高质量的文本描述. 表 4总结了基于描述的 ZKGC模型.
 

表 4　基于描述的 ZKGC模型
 

模型名称 优点 不足

OWE[30] 能够预测凸现实体和已有KG的关系; 新实体无需
重新训练模型, 减少训练代价

忽视实体描述长短, 引入不相关信息甚至噪音; 平均聚合忽
视描述中不同词的特性

OWE-MRC[31] 精炼长描述提高性能; 新实体无需重新训练模型,
减少训练代价

平均聚合忽视文本描述中不同词具有不同特性; 可能引入不
相关信息或噪音

WOWE[32] 无需重新训练模型避免高昂开销; 注意力机制提
高表示学习性能

忽视特定关系的作用, 引入与关系无关的信息, 削弱了模型
表示学习性能
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 3.2   基于大模型的 ZKGC 模型

预训练语言表示模型 (pre-trained language model, PLM)在自然语言处理中表现出优越的性能. KG-BERT[36]首

次将 PLM 用于知识图谱补全, 将知识图谱的三元组看成文本序列, 则 KGC 问题被转化成序列分类问题. KG-
BERT在 KGC上效果显著, 但在排序指标上不理想. 为此, MTL-KGC[37]提出了多任务学习框架提高 KG-BERT的

性能. MEM-KGC[38]通过规避频繁的负采样降低时间开销. 扩展已有 PLM规模对下游任务效果显著. 因此, ChatGPT
和 GPT-4等大语言模型得到广泛关注. KG-LLM[39]使用大模型丰富的实体和关系语义描述作为提示, 并利用响应

进行预测, 表现出较好的性能, 尤其对新实体的预测. 然而, 其忽视了 KG中关键结构语义信息, 严重限制了其推理

能力. KoPA[40]提出将三元组结构信息融入到 LLM中, 以促进模型的结构感知推理能力. MPIKGC[41]从不同角度查

询 LLM包括推理、解释和总结能力扩展实体描述、理解关系和捕捉结构以弥补其上下文学习的不足. KG-LLM[42]

通过学习实体及关系的表示将结构图谱转化成自然语言提示微调 LLM, 提高其多条链路预测能力. 大模型包含丰

富的知识库, 囊括几乎所有实体对象的名称及其文本描述, 有效缓解传统方法对客观实体描述受限的缺陷. 通过提

供丰富的语义信息和推理性能极大地推动了包括 ZKGC 的补全技术的发展. 然而, 大模型工作类似于黑匣子, 对
捕获的事实缺乏一定的可解释性. 同时, 大模型经常产生幻觉和庞大的参数规模带来的巨大计算开销等问题, 限制

其泛化能力. 表 5总结了基于大模型的 ZKGC模型.
  

表 5　基于大模型的 ZKGC模型
 

模型名称 优点 不足

KG-BERT[36] 充分利用上下文和外部语料信息, 提高了表示学习精度; 对
零样本学习效果显著; 同时适用少样本、多样本补全情形

未对知识图关联信息进行建模; 排序性能表现不
理想; 计算开销较大; 对相似信息区分能力较差

MTL-KGC[37] 多任务学习框架, 学习更多的关联信息; 在相似的词汇时也
能正确执行; 一定程度上提高了排序指标

效果提升不是很明显, 在不同数据上表现不稳定;
计算开销较大

MEM-KGC[38] 结构相对简单; 避免负采样, 一定程度上缓解了部分计算开
销; 对未见实体链接预测也具有较好的效果

计算开销较大; 未充分使用图结构信息, 往往导致
次优解

KG-LLM[39] 扩大语言表示模型的规模, 提高自然语言处理能力; 补全性
能得到显著提高; 零样本和少样本中都表现良好

参数规模很大, 计算开销较大; 性能可解释性较差;
效果不稳定, 易出现幻觉问题

KoPA[40] 利用图结构语义和文本语料信息; 结构嵌入式表示作为提
示, 改善了补全的性能; 适用零样本和少样本情形

结构比较复杂, 计算开销较大; 效果不稳定, 时常
出现幻觉问题; 可解释性较差

MPIKGC[41] 丰富了实体描述, 改进传统PLM模型现实世界实体描述不
足问题; 提高推理能力; 改善了实体描述的质量;

计算开销较大; 可解释性较差; 大模型幻觉问题,
性能不够稳定

KG-LLM[42] 改善提示模版微调LLM, 提高了补全性能; 多条链路预测能
力较高; 推理能力较强

可解释性较差; 大模型幻觉问题, 性能不够稳定;
参数规模较大, 计算开销大

 

ZKGC模型对训练样本的规模没有特别要求, 其中基于描述的方法仅需要部分文本描述就可以学习零样本实

体关系的表示弥补传统依赖图谱连通性的 KGC模型的不足, 如有限的结构信息难以对长尾实体表示等, 但是获取

每个实体关系高质量的描述是不现实的. 相比之下, 大模型技术能够提供丰富的实体关系语义, 几乎包含所有实体

的名称和描述, 以弥补基于描述 ZKGC模型的不足.

 4   基于少样本的 KGC (FKGC) 模型

少样本的 KGC模型指的是现实中互联网社交媒体产生的 KG, 数据频繁更新, 最后只剩下少量完备的关系三

表 4    基于描述的 ZKGC模型 (续) 
模型名称 优点 不足

EmReCo[33] 无需重新训练模型避免高昂开销; 注意力机制和
特定关系限制减少无关信息的干扰

对多模态知识图任务效果不明显; 模型相对复杂, 产生额外
时空开销

ConMask[34] 新实体文本表示与已有图谱建立联系; 特定关系
屏蔽器减少不相关信息及噪音干扰

文本描述信息特征使用不充分; 特定关系的屏蔽器易错过目
标相关词

MIA[35] 多重交互注意力机制充分捕获实体间交互信息;
充分挖掘文本和图结构语义信息

模型相对复杂, 时间复杂度较大; 不同词的特性没充分考虑,
易受不相关信息影响
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元组数据, Xiong等人 [43]提出少样本 KGC (FKGC)的概念并提出采用 GMatching模型解决 FKGC. 根据解决问题

的角度, 已有的少样本 KGC方法可以分为基于度量学习、元学习、优化学习以及大模型的方法.

 4.1   度量学习的 FKGC 模型

基于度量学习的 FKGC模型从训练任务中学习一般通用的距离公式或匹配函数, 然后推广到新的任务. 已有

的基于度量的 FKGC模型通常共享基于匹配网络的框架. GMatching[43]使用局部图结构和实体嵌入信息构建匹配

函数, 包括邻居编码器和匹配处理模块. 与传统 KGC模型相比, 该模型可对任意关系预测, 无需重新训练模型, 训
练代价较低. 然而, 该模型邻居编码器通过平均聚合捕获实体邻域表示, 忽视无效实体的负面影响. 为此, FSRL[44]

采用注意力机制的关系感知异构邻居编码器对不同邻域信息分配不同的权重, 同时聚合更多的三元组信息增强交

互, 减少无效实体影响. 但是, FSRL在所有的任务关系中给不同的邻居分配固定的权重, 影响系统有效性. 因此, Sheng
等人 [45]提出 FAAN模型, 它采用自适应注意力邻居编码器动态获取实体预训练的嵌入及其角色感知的邻居嵌入,
同时使用 Transformer获取关系和实体对嵌入的动态信息, 提高了模型的鲁棒性. 然而, FAAN的邻居编码器只针

对实体的动态信息进行改善, 忽视了三元组间和三元组内的交互信息. 实体交互能够提供有价值的细粒度语义信

息, TransAM[46]将查询实体和参考实体序列化为序列, 并应用具有局部全局注意力机制的转换器结构来捕获三元

组实体内和实体间的交互信息. 与其他模型比, 该模型能够捕获更多的三元组结构语义, 但忽视了三元组内部的信

息, 不能很好地处理复杂少样本关系. 基于度量学习的 FKGC模型, 在改进已有方法不足的同时, 也在寻求更好的

匹配方法计算参考集和查询集相似得分. 表 6总结了基于度量学习的 FKGC模型.
 
 

表 6　基于度量学习的 FKGC模型
 

模型名称 优点 不足

GMatching[43]局部图信息; 能处理新关系, 无需重新训练模型, 代价小
忽视无效实体的影响, 对邻域中的信息看成同等重要, 没有
区别看待

FSRL[44] 不同邻域信息赋予不同权重; 增加参考三元组集成更多
的语义信息

给邻域不同信息赋予静态的权重, 导致实体固定嵌入, 影响
系统整体性能

FAAN[45]
使用实体和关系动态属性特征自适应动态加权 淡化了实体三元组内部和三元组间的交互特征

TransAM[46]
捕获三元组内部和之间的交互信息; 新的匹配函数 三元组内部信息使用不足; 不能处理复杂的少样本关系

 

 4.2   元学习的 FKGC 模型

元学习 (meta learning)[47], 又称学会学习 [48], 旨在帮助新任务在训练样本匮乏的场合快速学习. 在 FKGC 中,
元学习在训练任务中学习对应三元组的公共特征, 然后在新的任务上泛化使用, 典型的有MetaR、GANA、Meta-
iKG等模型. MetaR[49]是元学习在 FKGC上的首次尝试, 核心是特定关系元生成器生成实体对表示, 梯度元加速模

型迭代学习以完成 FKGC任务. MetaR能最大限度减少查询损失总和, 独立于参考集, 因此更加稳健. 但是, MetaR
计算关系元时忽视了参考集中不同实体三元组对关系表示的作用不同. GANA[50]采用全局和局部结合的框架, 借
助注意力机制和 LSTM聚合器改进MetaR嵌入和关系元计算, 以减少在稀疏或缺少恰当邻居表示少样本关系时

噪音邻居的影响. 然而, 该模型在 N-N复杂关系上表现不佳. HiRe[51]扩展 GANA提出联合捕获包括实体、三元组

及上下文这 3个级别关系信息的框架, 以实现更好的性能. 但是, 训练参数和复杂度相对较高. 基于MetaR, Meta-
iKG[52]用局部子图传递子图特定消息, 并通过元梯度和元学习快速学习可转移模式. 与其他元学习模型相比, Meta-
iKG引入多样本关系学习的更新过程以对少样本学习进行泛化. 然而, 它只能提取子图结构语义, 无法对有向图反

对称关系建模. 同时, 对任务查询集参数的学习存在偏差. Meta-KGR[53]把元学习和强化学习相结合, 用强化学习训

练代理搜索目标尾实体和推理路径, 同时元学习参数快速适应少样本的任务. 该模型能够提供多条路径推理, 且解

释性较好. 但是, 推理性能对路径依赖较强, 缺失路径时, 效果较差. 上述方法都是基于元学习的典型, 各个关注的

方面不同, MetaR关心元学习解决少样本学习问题, GANA强调消除邻居噪音, HiRe捕获 3个级别的关系信息丰

富学习特征, 而 Meta-iKG 则关注用局部子图建模处理 FKGC 和 Meta-KGR 侧重元学习和强化学习结合等. 表 7
总结了基于元学习的 FKGC模型.
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表 7　基于元学习的 FKGC模型
 

模型名称 优点 不足

MetaR[49] 关系元学习实体的嵌入; 梯度元加速更新以适应更新的
关系; 查询损失少

忽视了参考集中不同实体三元组对关系表示的作用不同

GANA[50] 门控注意力机制过滤邻居噪音; GAT提高实体嵌入质量;
可处理复杂关系建模

在N-N复杂关系效果不佳

HiRe[51] 三级别关系学习; 交互信息更丰富 模型训练参数规模较大, 复杂度较高

Meta-iKG[52] 局部子图建模; 多样本关系更新; 元学习加速迭代适应 只提取结构语义, 对有向图的反对称关系建模效果不好

Meta-KGR[53] 元学习和强化学习结合; 多条路径推理, 可解释性较好 推理过程对路径依赖性强, 找不到没有路径的查询结果
 

 4.3   优化学习的 FKGC 模型

基于优化学习 FKGC模型依赖MAML (model-agnostic meta-learning)进行模型优化, 即这种模型采用MAML
优化 GNN 来解决少样本关系预测问题的挑战. FIRE[54]使用异构邻居聚合器和搜索空间修剪策略扩展了 Meta-
KGR, 旨在采用强化学习对多跳推理的路径进行建模, 并用元学习进行优化, 以快速适应少样本任务关系. 与Meta-
KGR比, FIRE能够对异构图结构编码, 获取更加丰富的语义, 且具有较强的可解释性. 但是, 该模型只对推理过程

编码, 忽视了 KG上下文和结构信息. ADK-KG[55]借助预训练语言模型在 FKGC任务上获取上下文信息预训练实

体和关系嵌入, 并通过自注意机制分配不同的权重区分不同关系的不同含义. 然而, 该模型受限于硬关系的低推理

性能, 关系训练损失太大. 另外, 模型在训练阶段倾向于推断具有相似语义的路径, 使得模型结果局部最优. 为此,
THML[56]识别训练集中的硬关系, 并聚类这些关系生成新的硬度感知训练集以进一步训练模型. 同时, 采用多样性

奖励机制鼓励模型寻找不同的路径. 然而, 该模型更复杂, 时间复杂度较高. ZSGAN[57]利用生成对抗性网络建立文

本和知识图之间的联系, 通过文本描述表征新标签的语义特征. 该模型能够适应少样本和零样本条件下的关系预

测, 但对多条路径关系推理性能不好. 表 8中总结了基于优化的 FKGC模型.
 
 

表 8　基于优化的 FKGC模型
 

模型名称 优点 不足

FIRE[54] 关系元学习; 强化学习; 多条路径推理; 异构知识图语
义, 解释性强

只对推理过程编码, 忽视知识图上下文和结构信息

ADK-KG[55] 预训练语言模型获取上下文语义信息; 自注意力机制获
取不同关系语义

硬关系低推理性能, 训练损失大; 模型倾向相似语义的路
径, 局部最优解

THML[56] 识别硬关系, 减少关系训练损失; 多样性奖励机制寻找
不同的关系路径

模型训练参数规模较大, 复杂度较高

ZSGAN[57] 生成对抗性网络, 少样本和多样本情形 多路径推理性能不好
 

 4.4   大模型的 FKGC 模型

除了以上 3种思路外, 也有研究探索其他思路, 为后续研究提供了新的方向. CogKR[58]模拟人类推理逻辑的过

程 (检索和推理)来获取最终预测结果. 相比其他方法, 认知图谱数据结构更加灵活, 检索效率高 (局部子图), 可以

大大降低时间复杂度, 因而可扩展到大型 KG上. 但是, 对于长路径的推理, CogKR效果不明显, 需要借助更多的

辅助信息以增强推理能力. 受对抗迁移学习的启发, wRAN[59]将对抗迁移学习和少样本学习相结合, 采用门控机制

减少迁移过程负迁移影响. 该模型在少样本提取关系效率显著. 但是, 语义相似的不相关样本区分性不强. 基于注

意力机制, AMmodel[60]设计了一种新的匹配函数优化 GMatching匹配构件以适应少样本场景. 该模型可以学习更

多的关系表示, 减少训练参数规模. 但是, 实体嵌入仅简单拼接实体关系信息, 忽视了实体邻居的噪音影响. 近年

来, 大模型在自然语言处理领域的优异表现以及快速发展, 结合 KG结构的显示知识和 PLM以及 LLM的隐式知

识是值得研究的方向, 研究者关注如何使用提示学习对下游任务微调以改进效果. 代表性工作包括: 张宁豫等人 [12]

提出 KnowCo-Tuning 协同微调算法学习最优模板和标签计算模. 该模型可扩展性强, 但是其忽视实体邻域信息.
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Li等人 [61]利用 PLM在语言理解和生成方面的出色能力, 自动生成知识图谱相关实体关系的文本描述用于少样本

知识图谱补全. GPT-3[62]通过在给定训练提示和无输入时估计模型的回答偏差, 然后拟合校准参数, 提高预测的准

确率, 减少不同提示选择之间的差异. 扩大语言模型规模可以极大地提高任务无关性、少样本学习的性能. 然而,
以上基于语言模型的研究未能充分考虑图结构语义信息, 进而限制了其推理能力. KoPA[40]将结构信息整合到大模

型中, 以促进结构感知推理. 针对少样本知识图的长尾实体问题, MuKDC[63]使用大模型生成知识弥补少样本情形

下数据稀缺, 通过多级知识蒸馏技术补全少样本知识图谱. 大模型的 FKGC技术缓解了少样本情形下数据稀缺问

题, 提供更加丰富的语义促进性能的提高. 然而, 大模型工作类似黑匣子, 对捕获和获取事实知识及推理过程缺乏

一定的可解释性. 同时, 还有幻觉问题和巨大的计算开销一定程度上限制了其泛化能力. 表 9 总结了基于大模型

的 FKGC方法.
  

表 9　基于大模型等的 FKGC模型
 

模型名称 优点 不足

CogKR[58] 结构灵活, 检索效率高, 时间复杂度低, 适应大型图谱 对长路径推理能力差

KnowCo-Tuning[12] 预训练语言模型提供丰富的语义、可扩展性强 直接使用实体信息, 忽视了实体邻域信息的作用

wRAN[59] 门控机制解决负迁移; 关系提取效果较好, 适合少样本学习 对语义相似的不相关样本的区分能力不是很强

AMmodel[60] 丰富的关系表示; 训练参数规模小, 训练负担较小 实体嵌入简单拼接, 忽视实体邻域噪音的影响

KoPA[40] 大模型提供丰富的知识; 解决长尾问题; 提供结构语义, 推
理性能

模型参数规模较大, 时空开销较大; 可解释性较
差; 性能因数据而异

MuKDC[63] 提供丰富的知识缓解数据稀缺; 解决长尾问题 计算资源消耗较大; 可解释性较差; 性能不稳定
 

FKGC方法包括基于度量学习、元学习、优化学习以及大模型相关的方法, 它们对训练样本数据的规模要求

不是很高. 基于度量的方法聚焦学习丰富的关系嵌入信息和优化匹配算法. 基于元学习的方法侧重于少样本学习

和消除邻居噪音. 优化学习侧重采用优化方案对嵌入学习以及性能进行优化. 结合元学习和优化学习可以实现快

速学习和效果提升, 且能同时适应 ZKGC和 FKGC场景. 大模型相关方法为少样本 (训练样本不足)的 KGC提供

丰富的语义和推理性能, 因此能够表现出较好的性能, 能够同时适应 ZKGC和 FKGC情形.

 5   基于多样本的 KGC (MKGC) 模型

基于多样本的 KGC (MKGC) 模型指这些模型在构造过程中, 需要很多训练样本. MKGC 模型可以分为张量

分解、神经网络、Trans距离、辅助信息、大模型、多模态的方法.

 5.1   张量分解的 MKGC 模型

张量分解 (tensor factorization, TF)是矩阵分解在高阶上的泛化, 该类模型用张量表示 KG中的事实三元组及

其内部相互关系, 用张量乘积来捕获丰富的相互关系. 整个 KG可以看成是一个三阶二元的张量 (如图 1), 其中每

一个元素代表一个三元组. 张量分解旨在推断出一个张量近似替代目标. 该类模型一般处理高维数据和复杂的关

系模式效果较好, 但是参数规模较大, 训练代价比较高.
  

1

1
1

Predicate

Object

Subject

图 1　知识图谱张量表示
 

典型的 TF模型如 RESCAL[64]将 KG表示成三元张量, 如图 1. RESCAL通过矩阵分解从相应三元组中获取特

征信息以预测其他缺失关系的三元组中关系. 为降低 RESCAL的复杂度, DistMult[65]用对角矩阵替换其满秩矩阵.
然而, 乘积算子在实数上的对称性质使得 DistMult只能对对称的关系进行建模. ComplEx[66]引入复数域, 在复数空
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间对实体进行向量化, 能够对复杂的非对称关系进行建模. 因此, 该模型能同时处理好对称和非对称关系. QuateE[67]

创造性地引入超复数表示, 表现力更强, 通过四元组空间中的旋转来表示关系. QuarteE是 ComplEx在超复杂空间

上的推广, 几何解释性更好, 也满足对称、反对称等复杂关系的建模. TuckER[68]分解模型和张量分解诸多模型都

是基于三阶二元张量对 KG中三元组进行补全, 而 TuckER模型用 TuckER分解技术处理张量分解问题. TuckER
分解是一个强大的线性模型, 对二元张量表示, 参数较少, 效果好. 因此, 它能跨关系进行多任务学习. 然而,
TuckER分解并不唯一, 如果对矩阵进行逆变换, 核心张量在不影响拟合的情况下也进行变换. 不同于 TuckER分

解, DEDICOM分解能够检测多个互连节点之间的相关性. 另外, ANALOGY[69]是 RESCAL的扩展, 它对实体和关

系嵌入的类比特性进行显式建模, 应用了 RESCAL中的双线性评分函数, 但受限于关系映射矩阵必须是正规且正

交的. 表 10总结了基于张量分解的MKGC模型.
 
 

表 10　基于张量分解的MKGC模型
 

模型名称 优点 不足

RESCAL[64] 张量化知识图, 实现简单 结构单一, 不能处理复杂关系模式

DistMult[65] 实现简单, 可以处理对称关系 矩阵乘积计算开销大; 不能处理非对称关系

ComplEx[66] 引入复数域, 可处理对称和非对称关系; 双线性评分函数更加精准 实现比较复杂, 计算开销大

QuarteE[67] 引入超复数域, 处理复杂关系, 表现力强, 解释性好 结构较复杂, 训练代价较大

TuckER[68]
线性分解, 参数规模小, 多任务学习 TuckER分解不唯一, 结果具有随机性

ANALOGY[69] 显性建模, 双线性评分, 可处理复杂关系 矩阵运算计算代价较大

 

 5.2   神经网络的 MKGC 模型

神经网络中 2D卷积操作比 1D卷积能够获得更多的交互点, 可以获取更多的交互特征, 以实现更强的表现能

力. ConvE[70]在图嵌入上采用链接预测的多层 2D卷积替代 1D卷积来探索更有价值的特征交互. 它只需较少的参

数就能实现对具有高阶节点数高规模的 KG 高效建模. InteractE[71]增加捕获的交互促进链接预测效果, 进一步提

升 ConvE性能. 基于 ConvE, ConvKB[72]采用 1D卷积对单个实体和关系之间的拼接操作进行了改变, 将不同的实

体嵌入拼接重塑以获得实体间更多的交互特征. 但是, 拼接和重塑都无法保证嵌入式学习的整体部分都能够参与

交互过程. ConvR[73]将关系嵌入表示作为卷积核, 确保实体和关系之间获得最大的交互. 但是, 卷积核是不可分割

的固定维度的张量, 因而限制了其泛化水平. 由于张量的边角、中心区和卷积核之间的交互程度差异使得 CNN很

难均匀的获取实体和关系之间的嵌入特征, 而 InteractE 基于循环卷积计算, 使卷积核免受边界限制影响, 因此可

以获取更多的交互特征.
图卷积网络 (GCN)将图中的数据通过映射函数聚合自身和邻域特征信息, 但对邻域信息的聚合是采用统一的

函数来实现的, 因此没有对不同的邻域节点、关系加以有效区分. R-GCN[74]根据节点之间不同的关系对其相应的节

点采取不同的信息聚合方式, 对局部图邻域操作实现 KGC任务, 能够防止稀疏关系的过度拟合和模型参数的过度增

长. 但它的训练代价较大, 参数量多, 且聚合时没考虑关系本身, 因此对于实体和关系嵌入特征的捕获不充分. 在不同

的语义环境中, 实体之间的关系会随之发生变化, 因此, 实体之间的关系是有方向的. TransGCN[75]通过基于消息传递

的实体和关系更新, 并定义实体间关系的方向. 通过传递的消息嵌入, 与消息和实体特征结合可以获得更丰富的实体

特征. SACN[76]是一种端到端模型, 利用多个 WGCN 层堆栈学习图结构及属性信息, 可缓解过度参数化问题.
COMPGCN[77]对与关系相关的相邻节点执行 KGE 来缓解过度参数化问题, 通过共享关系嵌入实现可扩展性.
COMPGCN比 R-GCN更具参数有效性. 后文表 11总结了基于神经网络的MKGC模型.

 5.3   Trans 距离的 MKGC 模型

Trans模型是简单高效的 KGC模型, 它将实体及关系编码为低维嵌入, 并将实体之间的关系编码为 Trans向
量 [78]. 典型的 TransE[79]将整个 KG编码嵌入到同一个低维连续的向量空间, 实体间关系看成是实体之间的平移操

作. 然而, TransE太简单, 处理不好复杂的关系. 因此, TransE得到进一步扩展. TransH[80]在引入了一个特定关系对
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应的矩阵 (一个超平面), 基于矩阵相乘执行投影操作实现实体到超平面的映射, 然后在该超平面上执行向量平移

操作. 由于实体在不同语义关系下有不同的语义, 但 TransH只考虑了一个语义环境, 因此获取的上下文语义不够

丰富, 表现力较弱. 考虑到实体及关系之间存在语义差异, TransR[81]分别在不同的实体、关系空间中构建实体和关

系的嵌入. 然后, 对实体和关系一一建立映射得到相同实体在不同语义环境中的关系表示. 尽管 TransR处理复杂

关系表现较好, 但涉及太多额外参数导致对大型 KG学习的鲁棒性和可扩展性较差. TransD[82]通过给头尾实体分

配不同的关系映射矩阵来进一步提高 TransR性能, 并通过矩阵乘法替换为向量乘法以加速计算效率. lppTransD[83]

进一步扩展 TransD, 认为传递性和对称性等关系的逻辑性质不能通过对头部和尾部实体使用相同的投影矩阵来

表示. 与 lppTransD类似, TransF[84]用相同的思想分别计算头/尾实体的投影矩阵. 不同的是, TransF使用独立的矩

阵对投影矩阵建模以减轻关系投影的负担. 相比于 TransR, TransF具有健壮和轻量级的特点, 可以处理大规模的

KG. 针对 TransE不灵活, TransM[85]根据训练集中三元组对优化目标的作用大小为每个三元组分配不同的权重. 充
分利用关系的共享特性, ITransF[86]使用稀疏注意力机制来发现共享规律来充分捕捉关系和共享概念之间的隐藏

关联. 表 12总结了基于 Trans距离的MKGC模型.
  

表 11　基于神经网络的MKGC模型
 

模型名称 优点 不足

ConvE[70] 2D卷积, 交互信息丰富, 表现力强 链接预测效果较差; 存在测试泄露问题

InteractE[71] 检查重塑, 交互特征充分; 循环卷积免受边界限制, 表
现力更强

模型相对比较复杂; 不能保证整个KG嵌入参与交互

ConvKB[72] 1D卷积, 结构较简单 交互较弱, 表现力不强

ConvR[73] 实体和关系交互最大化; 效果明显提高 卷积核维度固定, 模型泛化能力不强

R-GCN[74] 局部图邻域节点和关系有效区分; 可避免过拟合; 可
处理稀疏关系

实体节点, 忽视了关系本身信息获取; 训练参数规模大

TransGCN[75] 显性建模, 双线性评分, 可处理复杂关系 矩阵运算计算代价较大

SACN[76] 不同关系加以区分; 性能较好 模型泛化能力弱, 局限于图数据处理

COMPGCN[77] 特定关系邻居, 减少噪音影响; 缓解过度参数化 可扩展性差, 泛化能力弱
  

表 12　基于 Trans系列的MKGC模型
 

模型名称 优点 不足

TransE[79] 实现简单; 计算效率高; 时空开销小; 训练复杂度低 过于简单, 难以处理复杂关系模式; 上下文语义难以获取

TransH[80] 引入超平面, 可以处理相对简单的复杂关系 只考虑了同一个语义环境, 语义不够丰富

TransR[81] 不同环境不同语义表示, 语义更丰富; 可处理复杂关系 参数规模大; 模型鲁棒性和可扩展性差

TransD[82] 关系映射语义丰富, 表现力强, 计算效率高; 处理较丰富的
复杂关系

结构相对较复杂; 训练代价较高

TransF[84] 关系投影负担小; 轻量级; 健壮性好 稀疏性数据效果差

TransM[85] 灵活性好; 注意力机制; 可解释性较好; 挖掘潜在关联 结构较复杂, 训练过程代价较大
 

 5.4   辅助信息的 MKGC 模型

辅助信息在 KGC任务中发挥重要作用, 如邻居信息、关系路径、逻辑信息、时序信息等. 早期的 NMM[87]将

有邻居信息的 TransE合并为 TransE-MRR, 仅学习邻居上的固定混合, 但易受噪音干扰. 受注意力机制启发, LENA[88]

使用注意力机制以加权组合的方式聚合邻居, 避免邻居不相关信息的影响. G2SKGEatt[89]使用融合注意力机制

Graph2Seq学习 KG中实体的子图结构信息嵌入. 考虑到表征一个实体不同关系的重要性有差异并且同一关系不

同邻居实体的重要性不同, RGHAT[90]通过一种新颖的分层注意力机制来计算不同相邻关系和实体的不同权重.
CACL[91]是利用相邻上下文信息探索实体之间连接模式, 使用多跳邻域中包含的连接模式来促进实体和关系嵌入

的学习. CNNIM[92]使用最近邻概念执行链接预测识别公共图模式中的相似实体. 由于只在推理步骤中花费时间,
因此降低了训练时间的消耗, 且具有较好的可解释性. CAFE[93]使用邻域感知特征集为每个关系训练模型, 直接使
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用 KG连通性而不需要对其进行预处理, 因此适用于规模不断扩大的 KG.
KG 中多跳关系路径可以表示实体间丰富的语义关系, 反映知识图中关系之间复杂的推理模式, 有助于促进

基于路径的关系推理的发展. mh-KGC[94]旨在基于关系路径推理实现 KGC任务. PRA[95]是在大型 KG中学习推理

路径的方法, 基于深度优先搜索使用随机游走策略生成给定实体对之间的关系路径. 然而, PRA 具有特征爆炸问

题和巨大的计算开销. PRA+[96]是 PRA的扩展, 更高效且更具表现力, 通过预先训练的关系向量表示来缓解特征爆

炸问题, 但他们的核心机制仍然是基于原子路径特征的分类器. PATH-RNN[97]将路径视为非原子特征, 不仅可以在

路径上联合推理, 还可以推导到向量嵌入空间中, 以非原子和组合的方式对路径的元素进行推理. 将多跳路径信息

引入到经典翻译模型中, PTransE[98]为每个现有关系创建反向关系, 使 KG中的边数加倍并且使用路径约束资源分

配算法来选择可靠路径输入. RTransE[99]把 TransE中学习的关系组成关系序列, 在路径之间进行推理以达到预期

的结果. PTransD[100]是一个路径扩充的 TransD, 认为关系路径是 KG中实体之间的转换. PTransD将实体和关系考

虑到不同的语义空间中, 对每个实体和关系同时采用两个向量表示.
逻辑规则通过有关专业领域知识的规则来转移特定领域的知识, 使得基于规则的推理实现较高的精度. 此外,

逻辑规则独立于任意实体, 可解释性较好. MLN-based [101]在最大似然估计下使用MLN (Markov logic network)执
行 KGC任务, 并从理论上讨论了数据缺失情况下从 KG中学习MLN权重的适用性. NeuralLP[102]是一种端到端可

微框架, 它结合了一阶规则推理和稀疏矩阵乘法, 可以同时学习逻辑规则的参数和结构. 此外, 它通过注意力机制

神经控制器为逻辑规则分配不同的置信分数控制 LSTM 中 TensorLog[103]的可微运算合成过程, 以学习可变规则

长度. RLvLR[104]利用 RESCAL 嵌入技术从 KG 中学习规则, 在谓词和自变量嵌入空间中引入引导规则的挖掘以

解决规则挖掘可扩展性问题. 相对于 NeuralLP, RLvLR在规则质量和系统可扩展性方面都表现良好. 类似于 NeuralLP,
NTP[105]专注于神经网络和规则推理的融合, 按照 ProLog中提到的反向链接对神经网络进行建模. 但是 NTP计算

复杂, 可扩展性较差. AnyBURL[106]自下而上地从大型 KG中学习逻辑规则, 是一个有效的规则挖掘器. 通过学习

模糊、不确定的规则, 候选排名可以通过生成排名的规则来解释, 所以具有很好的解释性. 同时, 运行速度快, 资源

使用较少. ELPKG[107]将路径信息、嵌入表示和软概率逻辑规则结合在一起实现 KGC任务, 能够缓解知识不一致

和冲突问题, 具有很高的运行效率和链接预测精度. RPJE[108]通过 Horn规则结合路径和语义级别的关联关系, 将逻

辑规则和路径表示结合, 充分利用逻辑规则的准确性和可解释性的优势.
现实的 KG动态变化具有时序特征, 如 Twitter中社交 KG, 只有在一定时间段内有效, 这类 KG的补全称为时

序知识图谱补全 (TKGC). 将时间戳与相应的实体或关系相关联, 以实现实体或关系的演变. T-TransE[109]扩展了经

典的 TransE模型, 在同一嵌入空间中引入时间戳一起学习, 认为特定事件的发生时间可以表示事实和关系的特定

时间顺序. 但是, 该模型不是直接学习时间的嵌入, 而是先学习关系之间的时间关系, 然后作为约束. 因此, 该嵌入

不是显示时间感知的. 为此, ST-TransE[110]进一步提出一种特定的时间嵌入来约束实体和关系的表示学习. T-TransE
和 S-TTransE都致力于有效地处理时间演变的事实. 受 TransH的启发, HyTE[111]将时间戳与对应超平面关联, 显
示地将时间嵌入实体关系空间中, 充分利用时间引导知识推理和预测时间敏感事实关系的有效时间范围. TDG2E[112]

提出一种动态感知时间间隔变化的方法, 既可以保留当前的子图状态, 又可以保留变化的模式. 表 13总结了基于

辅助信息的MKGC模型.
 

表 13　基于辅助信息的MKGC模型
 

模型名称 优点 不足

NMM[87] 结合邻居信息, 简单高效, 提高补全性能 仅学习邻居上的固定混合, 不能全面获取邻居信息

LENA[88]
注意力机制捕获有效邻居, 减少邻居噪音影响 模型结构比较复杂, 训练代价较高

G2SKGEatt[89] 融合注意力机制有效融合邻居信息, 考虑不同邻
居信息的重要性不同

模型相对比较复杂, 训练参数规模比较大, 计算开销较大

CACL[91] 上下文邻居获取丰富的特征语义, 改善性能 模型相对比较复杂, 训练代价比较大

CNNIM[92]
推理能力较强; 可解释性较好 链接预测任务性能一般; 模型泛化能力较差

CAFE[93] 邻域感知模块捕获邻域信息, 无需预处理, 相对来
说时间开销小

不适用稀疏知识图谱, 对图谱连通性要求高
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 5.5   大模型的 MKGC 模型

大模型在自然语言处理任务中表现优越, 如 KG-BERT[36]首次将大模型用于 KGC 任务, 但排序性能不佳.
MTL-KGC[37]提出多任务学习框架对 KG-BERT 进行改善. 扩展语言模型的规模对下游任务有显著效果. 因此,
ChatGPT等大语言模型引起了普遍关注. KG-LLM[39]将大模型运用于知识图谱补全, 实现了较好的性能. 然而, 已
有的方法只使用了大模型丰富的语义信息, 忽视了关键的结构语义信息, 严重限制了其推理性能. KEPLER[113]将 LLM
和传统嵌入 KGC技术相结合, 充分使用知识图元组结构的语义信息和文本语义信息, 克服单一大模型和传统的基

于嵌入 KGC技术的不足. 该模型使用语言模型作为编码器对文本实体描述进行编码, 然后共同优化知识嵌入目标

和语言建模MLM目标. TSTR[114]通过传统嵌入 KGC技术进行二次评分引入结构语义信息, 使用 BERT对实体名

称和描述进行编码, 实现 LLM和传统 KGC结合. KoPA[40]提出通过结构预训练理解 KG内部复杂的实体和关系,
将其表示为结构嵌入三元组结构信息融入到 LLM中, 以促进模型的结构感知推理能力. K-BERT[115]把固定实体嵌

入直接集成到大语言模型中, 以提供外部知识. 然而, 实体嵌入来自单独的嵌入模型, 很难与语言表示空间对齐; 实体链

接将文本链接到相应实体易受到错误传播的困扰. 同时, 复杂的机制增加额外的推理开销. 另外, 大模型无法回忆

事实, 经常生成事实幻觉. 同时, 大模型工作类似于黑匣子, 通过隐含参数表示事实及推理缺乏一定的可解释性, 以
及高昂的计算开销一定程度上限制了其泛化能力. 后文表 14总结了基于大模型的MKGC模型.

 5.6   基于多模态 MKGC 模型

随着多媒体数据的爆炸式增长, 多模态知识图谱 (multi-modal knowledge graph, MMKG)日益受到关注, 它们

融合了文本、图像、视频等多种模态的信息, 能够更全面地描述现实世界中的实体和关系. 然而, MMKG同样面

临数据不完整的问题. 多模态知识图谱补全 (MMKGC) 主要对不完整 MKG 缺失的信息进行预测进而提高其质

量. 一般扩展传统结构单一模态的知识图表示技术以融合多模态信息. RSME[116]首次尝试视觉模态信息对传统单

一结构模态 KG 表示性能的探索. MULTIFORM[117]把图像、文本等模态连接起来增强训练样本不足的 KGC 任

务, 而MMSN[118]进一步使用暹罗注意力网络和门控机制对邻居的多模态特征进行融合. HRGAT[119]使用低阶多模

态融合对模态内和模态间的动态特性进行建模, 并采用特定关系注意力网络对多模态信息进行选择性融合. 然而,

表 13    基于辅助信息的MKGC模型 (续) 
模型名称 优点 不足

PRA[95] 推理能力较强; 考虑路径丰富语义; 表示能力强 枚举所有路径时间复杂度较高; 特征爆炸问题; 计算开销大

PRA+[96] 效率更高、表现力更强, 缓解特征爆炸问题 对训练样本要求高, 不适用于零样本、少样本情形

PATH-RNN[97] 任意长度联合推理; 适合无路径条件查询推理, 也
可推理不存在的关系

模型相对比较复杂, 开销较大, 路径越长, 关系指数增长

PTransE[98] 多条路径表示, 语义更丰富, 推理能力强 路径表示学习简单的数值运算, 可解释性差, 准确性也差

RTransE[99] 路径推理能力强; 语义融合扩充训练集, 效率和性
能权衡

难以处理复杂关系模式; 复杂路径计算开销大

PTransD[100] 路径推理性能较好; 获取不同环境语义特征 链接预测任务性能较差; 计算开销大; 特征爆炸问题

NeuralLP[101] 能够学习可变规则; 逻辑语义丰富; 效果较好 模型相对复杂; 参数规模较大

AnyBURL[106] 规则学习能力强; 适应大型KG; 可解释性强; 资源
利用率较低

训练代价较大, 参数较多

ELPKG[107] 软逻辑推理强; 解决了知识不一致和冲突问题; LP
预测精度高

计算开销较大; 训练代价较大

RPJE[108]
路径推理能力较强; 语义特征丰富; 可解释性较好 规则学习增加了额外开销

T-TransE[109] 引入时间特征维度编码, 进行约束 不是时间感知的模型; 动态知识图时间戳分布不平衡

ST-TransE[110] 特定的时间嵌入约束实体和关系学习; 捕获时序
变化

不是时间感知的; 动态知识图时间戳分布不平衡

HyTE[111]
显示地学习时间的嵌入表示

无法感知时间变化; 时间戳分布不平衡; 不能显示建模动态
KG演化过程

TDG2E[112] 保留当前子图结构和知识图动态演化过程; 解决
动态知识图时间戳分布不平衡

模型相对比较复杂; 计算开销较大
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MMKGC可能存在实体模态特征缺失或者模态信息不平衡导致模态间交互能力及融合效果减弱. MACO[120]采用

模态对抗训练生成器和判别器生成缺失的模态特征. AdaMF-MAT[121]通过自适应模态权重实现多模态信息融合和

模态对抗训练产生对抗样本以增强不平衡的模态信息, 而 NativE[122]使用关系引导的双自适应融合模块实现任意

模态的自适应融合, 并借助协作模态对抗训练来改善模态信息间的不平衡. MoSE[123]模态分割关系表示学习, 采用

集成推理框架结合不同权重的预测以动态调整模态重要性, 减少传统 MNFormer[124]共享关系表示引起训练过程

模态相互干扰. 然而, 上述方法忽略了模态间特征细粒度的语义差别及其交互. MyGO[125]从细粒度模态信息对模

态信息进行融合. MOMOK[126]使用关系引导的混合模态知识专家学习自适应多模态实体表示, 并整合来自多模态

的预测, 以实现联合决策. Chen等人 [127]只融合特定任务相关的多模态特征, 使用当前任务微调过的编码器获取不

同模态的特征表示, 过滤无关模态的信息, 以提高模态融合的性能. 然而, 现实多模态知识图更加复杂, 各模态之间

的信息如何有效协同才能达到更好的效果仍是一大挑战. 表 15总结了基于多模态的MKGC模型.
 
 

表 14　基于大模型的MKGC模型
 

模型名称 优点 不足

KG-BERT[36] 大模型提供丰富语义; 丰富实体关系描述; 提高表示学
习性能

参数规模大, 计算开销大; 性能稳定性相对较差; 可
解释性较低

MTL-KGC[37] 多任务框架, 学习语义更丰富; 相似性词汇区分性强 参数规模大, 计算开销较大; 可解释性较弱

KG-LLM[39] 补全性能得到显著提高; 零样本和少样本中都表现良好
参数规模很大, 计算开销较大; 性能可解释性较差;
效果不稳定, 易出现幻觉问题

KoPA[40] 结构和文本语义相结合, 表示能力和推理能力较好 参数规模较大; 可解释性较弱

KEPLER[113] 结构和文本语义相结合, 表示能力和推理能力较好
计算开销较大; 可解释性较弱; 避免硬引入结构嵌入
的不灵活性

TSTR[114] 二次评分引入结构语义; 整体性能提升; 时间开销相对
减少; 适用稀疏数据

性能取决于数据集; 可解释性较弱

K-BERT[115] 引入固定实体嵌入, 提供结构语义信息, 语义更丰富
空间异构难以对齐; 错误信息传播; 复杂机制带来额
外开销

 
 
 

表 15　基于多模态的MKGC模型
 

模型名称 优点 不足

RSME[116] 引入视觉模态, 获取更多特征语义; 可过滤模态中不相
关信息影响

单一视觉模态传达的信息有限; 图片模态信息部总
是有用

MULTIFORM[117] 适合少样本学习场景; 长尾实体表示学习
忽略了外部文本信息对于多模态少样本学习的积极
作用

MMSN[118] 考虑少样本场景下关系补全; 充分挖掘邻居模态信息;
促进模态间的交互

难以处理少样本场景下1-N, N-1以及N-N复杂关系的
建模

MNFormer[124] 缓解模态信息缺失; 促进模态交互; 对抗训练; 过滤模
态噪音

模态补全性能不能代替图谱补全性能; 对抗训练模
型复杂性提高

HRGAT[119] 特定关系注意力机制过滤不相关模态信息的干扰; 快速
的收敛速度

忽视模态信息间的不平衡、模态信息缺失; 对图像
交互特征获取不足

MACO[120] 缓解模态信息缺失; 促进模态交互; 对抗训练; 过滤模
态噪音

模态补全和知识图谱补全协调较差

AdaMF-MAT[121] 缓解模态信息不平衡、模态融合不充分以及原始模态
使用不高效

模态确实场景设置偏离现实; 模态信息使用不充分

NativE[122] 模态种类繁多, 缓解模态间分布不平衡 对复杂的多模态场景效果不好

MoSE[123] 多种模态获取更多特征语义; 缓解模态信息冲突; 过滤
不相关模态信息; 动态加权不同模态信息

对视觉模态信息利用不足; 在多重图像场景下, 模态
关系矛盾问题依然存在

MyGO[125]
能够捕获多模态细微的、细粒度的语义细节及其交互 不适用更加复杂的多模态场景

MOMOK[126] 捕获不同关系环境下隐藏在模态中的多视角特征; 过滤
关系无关的模态信息

任务场景比较局限; 缺乏对大模型的探索
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多样本 KGC方法包括基于张量分解、Trans距离、神经网络、大模型、多模态以及辅助信息的方法. 张量分

解是矩阵分解在高阶上的泛化, 擅长高维和复杂关系的 KG. 神经网络能获取深度交互特征, 适用于高维复杂的图

数据, 具有很好的表现力. Trans距离方法简单高效, 适用于大规模 KG. 辅助信息的模型适用于训练样本不足以及

稀疏的 KG, 同时适用于 ZKGC以及 FKGC情形. 大模型 KGC模型能够为 ZKGC和 FKGC提供丰富的语义信息

提高表示学习的性能, 也能在MKGC情形和多模态 KGC中表现出优势. 但是, 大模型的幻觉问题和对捕获的事实

缺乏一定的可解释性限制其泛化能力. 多模态 KGC模型能为张量分解、Trans距离和神经网络提供丰富的模态特

征以促进 KGC的性能. 同时, 也适用于 ZKGC和 FKGC场景.
从数据规模来说, ZKGC模型对训练数据规模要求不苛刻, 其中基于描述信息的方法要求高质量的实体描述

才能实现较好的性能. 但现实中高质量的实体描述难以获取, 而大模型的方法对训练样本没有要求且可以提供丰

富的语义信息. FKGC模型如元学习、度量学习、优化学习这 3种方法对训练数据的规模有一定的要求, 需要小

规模的标记数据进行初步学习, 而大模型的方法与 ZKGC 模型差不多, 对数据规模没要求. MKGC 模型如 Trans
距离、张量分解、神经网络等需要大量的训练样本, 现实中完全标记的数据难以获取. 因此, 受到一定限制. 而大

模型的方法对训练数据规模没有要求, 因此同时适用 ZKGC、FKGC和MKGC场景.

 6   已有知识图谱补全模型比较

本节主要通过实验对已有的 KGC模型进行比较, 包括常用评估指标、公开实验数据集、实验设计以及结果

分析. 为确保实验公平, 本节涉及所有实验均在服务器上完成, 服务器参数为: NVIDIA RTX 2080S GPU、Intel

Xeon E5-2687W v2 3.40 GHz CPU和 64 GB RAM, 且实验参数设置与原始文献保持一致.

 6.1   知识图谱补全模型常用评估指标

知识图谱补全本质上是给定查询条件下的排序问题, 一般包括: 已知实体预测对应的关系和已知关系预测对

应的缺失的实体, 即 (h, ?, t)和 (?, r, t)或 (h, r, ?), 其中 (h, ?, t)、(?, r, t)、(h, r, ?)为查询 Q. 常用评价指标包括MR

(mean rank)表示一系列查询 Q返回排序的平均值; Hits@k表示排名在前 k名中所占的比例取值在 [0, 1]之间, 取

值越高模型效果越好; MRR (mean reciprocal rank)表示一系列查询 Q返回排序取倒数之后的平均值, 取值越大, 模

型预测性能越好.

 6.2   知识图谱补全常用公开数据集

● WordNet: 是一种基于认知语言学的大型 KG数据集, 它通过各种英文单词作为实体, 单词之间不同的语义

关系作为实体间关系构建的知识图谱.

● Freebase: 是一个超大规模的百科类型的知识图谱数据集, 里面涉及了多种学科知识, 可以看成一个由主题

扩展的多个域组成的数据库, 每个主题的图结构都由其类型和类型属性控制.
● NELL: 是一个阅读网络搜集结构化的知识数据集. NELL-One去除了 NELL的反向关系.
● Wikidata: 是维基百科数据, 基于此构建 FKGC数据集Wiki-One. 表 16例举了不同补全任务下常用的公开

数据集.
 

表 16　KGC常用公共数据集汇总
 

适用任务 数据集名称 关系数 实体数 训练集元组数 验证集元组数 测试集元组数

多样本KGC

WN18 18 40 943 141 442 5 000 5 000
FB5K 1 345 14 951 483 142 50 000 59 071
WN11 11 38 696 112 581 2 609 10 544
FB13 13 75 043 316 232 5 908 23 733
FB5M 1 192 5 385 322 19 193 556 50 000 59 071
FB40K 1 336 39 528 370 640 67 946 96 678

FB15K-237 237 14 541 272 115 17 535 20 466
WN18RR 11 40 943 86 835 3 034 3 134
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 6.3   不同类型的 KGC 模型实验分析

本节通过复现相关实验对各类模型进行了比较, 并对结果进行了分析和讨论.
 6.3.1    零样本的 KGC (ZKGC)模型比较

在数据集 DBPedia50k和 FB5K-237-OWE上进行对比实验, 结果如表 17所示.
  

表 17　ZKGC模型的实验结果 (%)
 

模型名称
DBPedia50k FB5K-237-OWE

Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR
OWE 51.9 65.2 76.0 60.3 31.6 43.9 56.0 40.1
DKRL － － 40.0 23.0 － － － －

ConMask 47.1 64.5 81.0 58.4 21.5 39.9 45.8 29.9
WOWE 52.7 66.5 76.9 61.2 31.9 44.1 56.4 40.4

OWE-RCT 54.2 68.6 79.1 63.1 33.0 45.7 58.2 41.7
OWE-RST 55.7 69.1 80.1 64.3 33.2 46.0 58.8 42.0
OWE-MRC 37.8 45.5 58.8 44.2 37.7 52.2 61.4 41.5
EmReCo 60.2 73.8 83.2 68.5 33.8 47.2 60.2 42.9
MIA 64.0 83.0 93.0 75.0 35.1 47.3 58.7 41.4

 

从表 17 可知: 1) 与其他 ZKGC 模型相比, MIA 在 DBPedia50k 数据集上表现最佳, 而在数据集 FB5K-237-
OWE 上, 效果略差; OWE-MRC 在数据集 FB5K-237-OWE 上效果比其他模型基本上都要好, 原因可能是 FB5K-
237-OWE数据集有较多的长文本描述, 而MIA对长文本处理不具优势, 而 OWE-MRC使用MRC处理长文本, 提
高了模型处理长文本的能力, 进而获得更加精准的实体表示; 2)对比 OWE、WOWE、OWE-MRC、OWE-RST以

及 EmReCo等 ZKGC模型, 效果依次递增, 原因可能是WOWE改变了 OWE平均聚合文本嵌入方式, 采用注意力

机制对不同文本描述词赋予不同的权重, 减少了不相关信息的影响, 提高了表示学习的准确性.
OWE-MRC在 OWE基础上, 增加了MRC模块, 对实体描述长文本进行提炼, 得到短文本, 进而提高模型处理

文本的能力; OWE-RST/RCT在 OWE基础上, 采用特定关系的映射函数对齐文本嵌入到图嵌入空间, 缩小了待预

测目标实体的类型范围, 提高了准确度; EmReCo使用基于注意力机制的聚合方式、特定关系的对齐函数, 提高了

实体表示的准确性.
 6.3.2    少样本的 KGC (FKGC)模型比较

在 NELL-One和Wiki-One上进行对比实验, 结果如表 18和表 19所示.
从表 18和表 19可知: 1)在 NELL-One数据集上, FKGC在多数指标上都比传统的 KGC模型效果好, 这表明

FKGC模型在少样本条件下处理 KGC任务的优越性. 2)基于度量学习的 FKGC模型中, 在 1-shot条件下, TransAM
在 MRR 指标比其他方法好, 原因可能是利用注意力机制捕捉三元组内和三元组间实体的交互信息进而获得更完

美的实体表示. 3)在Wiki-One数据上, FKGC性能并不都比传统 KGC模型效果好, 原因可能是Wiki-One数据集

表 16    KGC常用公共数据集汇总 (续) 
适用任务 数据集名称 关系数 实体数 训练集元组数 验证集元组数 测试集元组数

多样本KGC

YAGO3-10 37 123 182 1 079 040 5 000 5 000
DB15K 279 12 842 79 222 9 902 904
KVC16K 4 16 015 180 190 22 523 22 525
NELL-One 358 68 545 51 5 11

少样本KGC

Wiki-One 822 4 838 244 133 16 34
NELL-995 37 3 078 － － －

Umls 46 135 329 652 661
DBPedia50k 24 624 351 32 388 123 2 095

零样本KGC FB5K-237-OWE 12 324 235 242 489 12 806 －

DBPedia500k 517 475 654 3 102 677 10 000 1 155 937
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比 NELL-One数据集大一个数量级, 使得传统的 KGC能够学到更多的信息. 4)在基于其他的 FKGC模型, CogKR
模型在 1-shot条件下表现最佳; 而基于度量的模型, TransAM模型效果最好. 5) 总的来说, 无论在 NELL-One还是

Wiki-One上, GANA模型效果最好, 原因可能是门控网络和图注意力机制过滤邻域中的噪音信息, 使得表示更加精准.
 
 

表 18　FKGC模型的实验结果 (MRR、Hits@5)
 

模型名称

NELL-One Wiki-One
MRR Hits@5 MRR Hits@5

1-shot 3-shot 5-shot 1-shot 3-shot 5-shot 1-shot 3-shot 5-shot 1-shot 3-shot 5-shot

GMatching 0.200 0.171 － 0.272 0.235 － 0.185 0.279 － 0.260 0.370 －

MetaR 0.314 － 0.323 0.375 － 0.385 0.164 － 0.209 0.238 － 0.280
FSRL 0.149 0.241 0.158 － 0.327 0.206 0.170 0.318 0.153 － 0.433 0.212
FAAN 0.215 － 0.341 － 0.395 0.187 － 0.279 － － 0.364
CogKR 0.288 － － 0.334 － － 0.256 － － 0.314 － －

AMmodel 0.218 － 0.248 0.243 － 0.283 0.171 － 0.201 0.234 － 0.264
GANA 0.301 0.331 0.351 0.350 0.389 0.407 0.307 0.322 0.344 0.409 0.432 0.437
TransAM 0.242 － － － － － 0.225 － － － － －

TransE 0.105 0.162 0.168 0.111 0.180 0.186 0.036 0.040 0.052 0.024 0.027 0.057
DisMult 0.165 0.201 0.214 0.174 0.223 0.246 0.046 0.052 0.077 0.034 0.041 0.078
ComplEx 0.179 0.228 0.239 0.212 0.252 0.253 0.055 0.064 0.070 0.044 0.053 0.063

 
 

表 19　FKGC模型的实验结果 (Hits@1、Hits@10)
 

模型名称

NELL-One Wiki-One
Hits@1 Hits@10 Hits@1 Hits@10

1-shot 3-shot 5-shot 1-shot 3-shot 5-shot 1-shot 3-shot 5-shot 1-shot 3-shot 5-shot

GMatching 0.120 0.095 － 0.336 0.324 － 0.119 0.198 － 0.313 0.464 －

MetaR 0.266 － 0.270 0.404 － 0.418 0.093 － 0.141 0.331 － 0.355
FSRL 0.091 0.155 0.097 0.267 0.406 0.287 0.114 0.211 0.073 0.294 0.507 0.319
FAAN 0.146 － 0.281 0.362 － 0.463 0.116 － 0.200 0.316 － 0.428
CogKR 0.249 － 0.366 － 0.205 － － 0.353 －

AMmodel 0.142 － 0.182 0.327 － 0.357 0.113 － 0.143 0.281 － 0.311
GANA 0.231 0.283 0.299 0.416 0.425 0.446 0.211 0.225 0.246 0.483 0.510 0.517
TransAM 0.184 － － 0.358 － － 0.152 － － 0.360 － －

TransE 0.041 0.085 0.082 0.226 0.317 0.345 0.011 0.013 0.042 0.059 0.072 0.090
DisMult 0.106 0.146 0.140 0.285 0.295 0.319 0.014 0.020 0.035 0.087 0.091 0.134
ComplEx 0.112 0.165 0.176 0.299 0.345 0.364 0.021 0.029 0.030 0.100 0.113 0.124

 

 6.3.3    多样本 KGC (MKGC)模型比较

文中多样本 KGC (MKGC)模型介绍的比较多, 本节对MKGC模型的实验将按照不同的分类分别进行介绍.
● 张量分解的MKGC模型实验分析

在WN18和 FB15K数据集上对张量分解 (TF)的MKGC模型进行了实验, 结果如表 20所示.
从表 20 中可知: 1) TuckER 不仅优于其他线性模型, 还优于其他类别的多数复杂模型的结果, 如 ConvE 和

MINERVA. TuckER和 ComplEx取得了较好的效果, 可推断尽管它们在具体的方法细节上有所不同, 但它们都从

多任务学习中获得了很大收益. 2)从 TuckER模型还可以得知, 简单的线性模型具有很强的表现能力, 在转向更精

细的模型之前, 仍值得作为基本模型. 总体而言, 在探索新的改进时, 也应注意潜在的挑战. 例如, TuckER参数的规

模将随着实体或关系的数量线性增加, 因此应该考虑算法的可扩展性和经济性问题. 3)使用旋转或其他操作对具

有更高自由度的高维空间 (如 QuateE和 TuckER)中的实体和关系进行建模, 有助于提高 KGC的性能.
● 神经网络的MKGC模型实验分析

在数据集WN18RR和 FB15K-237上进行了实验, 结果如表 21所示.

5614  软件学报  2025年第 36卷第 12期



 

表 20　张量分解的MKGC模型实验比较
 

模型名称
WN18 FB15K

MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 MR MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 MR

RESCAL 0.892 0.843 0.904 0.928 － 0.354 0.235 0.409 0.587 －

DistMult 0.831 0.733 0.804 0.943 655 0.351 － － 0.577 －

ANALOGY 0.943 0.939 0.944 0.947 － 0.725 0.646 0.785 0.854 －

ComplEx 0.942 0.936 0.945 0.947 － 0.692 0.599 0.759 0.840 －

SimplE 0.943 0.939 0.944 0.947 － 0.727 0.662 0.774 0.838 －

TuckER 0.954 0.949 0.955 0.958 － 0.795 0.741 0.833 0.892 －

QuatE 0.949 0.941 0.954 0.960 388 0.770 0.700 0.821 0.878 41
  

表 21　神经网络的MKGC模型实验比较
 

模型名称

NELL-One Wiki-One
MRR Hits@5 MRR Hits@5

1-shot 3-shot 5-shot 1-shot 3-shot 5-shot 1-shot 3-shot 5-shot 1-shot 3-shot 5-shot

GMatching 0.200 0.171 － 0.272 0.235 － 0.185 0.279 － 0.260 0.370 －

MetaR 0.314 － 0.323 0.375 － 0.385 0.164 － 0.209 0.238 － 0.280
FSRL 0.149 0.241 0.158 － 0.327 0.206 0.170 0.318 0.153 － 0.433 0.212
FAAN 0.215 － 0.341 － 0.395 0.187 － 0.279 － － 0.364
CogKR 0.288 － － 0.334 － － 0.256 － － 0.314 － －

AMmodel 0.218 － 0.248 0.243 － 0.283 0.171 － 0.201 0.234 － 0.264
GANA 0.301 0.331 0.351 0.350 0.389 0.407 0.307 0.322 0.344 0.409 0.432 0.437
TransAM 0.242 － － － － － 0.225 － － － － －

TransE 0.105 0.162 0.168 0.111 0.180 0.186 0.036 0.040 0.052 0.024 0.027 0.057
DisMult 0.165 0.201 0.214 0.174 0.223 0.246 0.046 0.052 0.077 0.034 0.041 0.078
ComplEx 0.179 0.228 0.239 0.212 0.252 0.253 0.055 0.064 0.070 0.044 0.053 0.063

 

从表 21中可知: 1)在前 4个基于 CNN的 KGC模型中, CapsE在WN18RR上表现良好, 可能是在 CapsE中,

第 1 层中向量长度和方向有助于对相应维度中的重要特征进行建模, 因此 CapsE 擅长处理更稀疏的数据集, 如
WN18RR. 另外, CapsE模型使用预先训练的词嵌入进行初始化, 并使用辅助信息. 2) R-GCN、SACN以及 COMPGCN

都是 GCN的扩展, SACN和 COMPGCN利用加权的 GCN通过可学习的权重来聚合邻居信息. 因此, 它们在所有

数据集上都表现出较好的结果. 3) ParamE-Gate基本上优于所有其他神经网络模型, 这明显反映在MRR, Hits@1

和 Hits@3在两个数据集上的表现. 需要注意的是 ConvE和 ParamE-CNN具有相似的网络架构, 但 ParamE-CNN

比 ConvE有实质性的改进. ParamE-CNN将参数本身作为关系嵌入, 可以捕捉内在属性. ParamE-MLP、ParamE-
CNN和 ParamE-Gate的性能比较结果表明, MLP的建模能力弱于卷积层和门结构. 此外, 尽管卷积层擅长提取特

征, 但 ParamE-CNN的性能比 ParamE-Gate差, 因为门结构可以选择性地过滤无关信息.
● Trans距离的MKGC模型实验分析

在数据集WN18、FB15K、WN18RR和 FB15K-237上进行了实验, 结果如表 22所示.

从表 22中可知: 1)基于 TransE模型有必要进一步考虑实体和关系之间的语义差异. 与其他模型相比, TransF

实现了明显和实质性的改进. 可能是 TransF将关系空间分解为多个子空间的组合表示 KG中不同类型的关系. 此
外, TransF通过对特定关系投影矩阵子空间建模来显式学习各种关系比同类方法更高效. 2)借助注意力机制的模

型 TransM、ITransF和 TransAt几乎都比 TransE效果好. 具体而言, ITransF在WN18和 FB5K的多个评估指标上

表现更好, 而 TransM在稀疏的数据集WN18的结果较差. 可能因为 ITransF采用了稀疏注意力机制促进不同关系

之间的关系共享. TransAt考虑实体中属性之间的层次结构, 使用两阶段判别方法来实现注意力机制. 这表明, 适当

的注意机制有助于有效地适应人类对分层的认知. 3) TorusE和 RotatE在WN18和 FB5K上都有很好的表现. RotatE
擅长建模, 通过将每个关系定义为复杂向量空间中的旋转. 相比之下, TorusE 专注于 TransE 中的正则化问题. 尽
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管 TorusE可以被视为 RotatE的一个特例, 它将知识图谱嵌入定义为紧致的平移, 但 TorusE中嵌入的模是固定的,

而 RotatE中嵌入的模是在整个复空间上定义的, 这对于建模和推断合成模式非常关键. 因此, RotatE比 TorusE具

有更好的表现能力, 这可能有助于解释为什么 RotatE在WN18和 FB5K上比 TorusE性能更好. 4) TransGate在 4

个数据集上都获得了好的结果, 尤其是在 FB5K 和 FB5K-237 上. 结果表明共享判别参数的适当性和门结构的强

大能力. TransGates 遵循参数共享策略, 在复杂性和表现力之间取得了更好的权衡. 借助门结构的共享判别机制,

TransGate可以同时优化嵌入和减少参数. 然而, TransGate在WN18RR上的性能较差, 因为WN18RR去除了反向

关系并破坏了WordNet的固有结构, 这导致关系之间的相关性较低, 并进一步降低了参数共享的影响.
 
 

表 22　Trans距离的MKGC模型实验比较
 

模型名称
WN18 FB15K WN18RR FB15K-237

MR MRR Hits@10 MR MRR Hits@10 MR MRR Hits@10 MR MRR Hits@10

TransE 251 － 0.892 125 － 0.471 2 300 0.243 0.53 323 0.279 0.441
TransH 303 － 0.867 87 － 0.644 － － － － － －

TransR 225 － 0.920 77 － 0.687 － － － － － －

TransD 212 － 0.922 91 － 0.773 － － － － － －

lppTransD 270 － 0.943 78 － 0.787 － － － － － －

TransF 198 0.856 0.953 62 0.564 0.823 3 246 0.505 0.49 210 0.286 0.472
STransE 206 0.657 0.934 69 0.543 0.797 － － － － － －

Trans-FT 342 － 0.953 49 － 0.735 － － － － － －

TransM 281 － 0.854 94 － 0.551 － － － － － －

ITransF 223 － 0.952 77 － 0.814 － － － － － －

TransAt 157 － 0.950 82 － 0.782 － － － － － －

TransRS 357 － 0.945 77 － 0.750 － － － － － －

TransA 392 － 0.943 74 － 0.804 － － － － － －

TorusE － 0.947 0.954 － 0.733 0.832 － － － － － －

RotatE 309 0.949 0.959 40 0.797 0.884 3 340 0.476 0.57 177 0.388 0.533
TransGate － － － 33 0.832 0.914 3 420 0.409 0.51 177 0.404 0.581

 

● 辅助信息的MKGC模型实验分析

在数据集 NELL995、FB5K-237、Kinship和 Countries进行了实验, 结果如表 23所示.
从表 23 可知, 与其他方法相比, PRANN 可以更准确地预测大型数据集上的缺失链接. 当与非路径模型进行

比较时, PRNN在所有评估指标上, 特别是MRR和 Hits@k, 具有明显的优势. 在具有大量关系的知识图上, 如 FB15K-
237, 与其他模型相比, PRNN表现更好. 相反, MINERVA在关系数较少的知识图 (如 Countries)上表现略好. 另外,
在小型数据集, 如 Kinship和 Countries上, PRNN在 Kinship上取得了较好的结果, 与其他数据集相比, 该数据集是

为了评估具有更可预测路径的逻辑规则学习系统的推理能力. 然而, 在 Countries上, 与MINERVA相比, PRNN表

现略差, 可能是因为 Countries数据集中的训练三元组数量太少, 无法有效训练模型.
 
 

表 23　基于辅助信息的MKGC模型结果对比
 

模型名称
NELL995 FB15K-237 Kinship Countries

MRR Hits@1 Hits@3 MRR Hits@1 Hits@3 MRR Hits@1 Hits@3 MRR Hits@1 Hits@3
PRA 0.696 0.637 0.747 0.412 0.323 0.33 0.799 0.699 0.90 0.739 0.577 0.901

MINERVA 0.879 0.814 0.932 0.615 0.491 0.66 0.824 0.711 0.94 0.960 0.925 0.996
PRANN 0.898 0.838 0.952 0.660 0.545 0.71 0.953 0.918 0.98 0.947 0.916 0.986

Single-Model 0.859 0.788 0.914 0.575 0.513 0.57 0.804 0, 814 0.88 0.941 0.918 0.956
 

● 大模型的MKGC模型实验分析

在数据集 NAGO3-10、WN18RR和 YAGO3-10-100上进行了实体预测实验, 结果如表 24所示.
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Hits@1得分为头尾实体预测的均分. 从表 24可知, KG-BERT是基本规模的语言模型, 而后面如 KG LLaMA
是规模大的语言模型, 大模型的性能得分明显高于基本规模的语言模型. 另外, 加入结构嵌入, 性能显著提高. 这表

明, 扩大语言模型规模有助于补全性能的提高. 同时, 合理地引入结构嵌入可以大大提高模型的性能.
 
 

表 24　基于大模型的MKGC模型 Hits@1结果对比
 

模型名称 NAGO3-10 WN18RR YAGO3-10-100
KG-BERT － 0.110 2 －

StAR － 0.243 0 －

LLaMA-7B 0.025 4 0.084 9 0.03
LLaMA-13B 0.027 6 0.099 1 0.01

KG-LLaMA-7B 0.078 2 0.241 5 0.16
KG-LLaMA-13B 0.087 2 0.255 9 0.13
KG-LLaMA2-13B 0.094 9 0.268 2 0.16

KG-LLaMA2-13B+Struct 0.133 0 0.315 1 0.22
 

● 多模态的MKGC模型实验分析

在多模态数据集 DB15K (含图像 12 818, 文本 9 078)和 KVC16K (含图像 14 822, 文本 768)的实验结果如表 25
所示.
 
 

表 25　基于多模态的MMKGC模型结果对比 (%)
 

模型名称
DB15K KVC16K

MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10
TransAE 28.09 21.25 31.17 41.17 10.81 5.31 11.34 21.89
MMKRL 26.81 13.85 35.07 49.39 8.78 3.89 8.99 18.34
RSME 29.76 24.15 32.12 40.29 12.31 7.14 13.21 22.05
VBKGC 30.61 19.75 37.18 49.44 14.66 8.28 15.81 27.04
MOSE 28.38 21.56 30.91 41.76 8.81 4.75 9.46 16.40
IMF 32.25 24.20 36.00 48.19 12.01 7.42 12.82 21.01
QEB 28.18 14.82 36.67 51.55 12.06 5.57 13.03 25.01
VISTA 30.42 22.49 33.56 45.94 11.89 6.97 12.66 21.27
AdaMF 32.51 21.31 39.67 51.68 15.26 8.56 16.71 28.29
MOMOK 39.57 32.38 43.45 54.14 16.87 10.53 18.26 29.20

 

从表 25 可知, 实验模型中, MOMOK 结果最好, 原因可能是它充分利用了上下文的潜在优势, 而其他模型只

是为不同模态分配不同权重, 忽视了关系上下文等复杂因素的影响. 另外, 在 2个数据集的 Hits@1指标上性能表

现最明显, 表明与其他模型比较, MOMOK 模型将正确答案排在前面的方面更有效, 表明该模型对多模态信息和

关系上下文对MMKGC模型的精细、准确推理能力发挥了重要作用.

 6.4   已有 KGC 模型的不足

尽管这些年越来越多的研究在 KGC 任务上实现了很好的效果, 但是分析总结发现当前 KGC 模型仍存在以

下问题和挑战.
● 复杂关系的处理

三元组的关系越复杂, 需要学习的样本就越多, 因此在少样本和零样本条件下模型处理复杂关系极具挑战. 探
索模型在样本不足条件下的复杂关系表示是值得关注的课题.

● 模型关系复杂性高

KG本质上是通过语义关系连接的数据, 其中的关系类型复杂多样, 依靠单一的模型处理复杂多样的关系, 很
难面面俱到. 单一结构模型数据处理效率高, 但是不适应较复杂的关系模式. 因此, 如何改进现有的 KGC模型, 使
得能够学习更大规模更加复杂的关系模式, 是当下 KGC领域需要研究的课题.
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● 语义信息获取困难

知识图谱作为非欧数据结构, 采用传统的欧氏几何处理方法会带来计算复杂, 维度过高等问题. 一些 KGC模

型对大型 KG采用分割成子图处理, 这种机械的分割方式人为地破坏了知识图不同三元组本身的相互关系, 拟合

知识图语义时容易产生偏差, 导致本身语义信息获取困难.

● 通用性和可扩展性差

现实世界是不断变化的, 因此 KG应该迭代更新, 即需要不断地将新知识添加到 KG中, 以扩展其结构, 并正

确地映射和描述现实世界. 其中关键挑战之一是多源信息的融合, 主要问题是如何正确地连接和融合不同语言的

信息和已有 KG的信息. 多源信息融合的关键步骤是在补全过程中将信息转化为与 KG现有结构化信息一致的形

式, 这增加了 KGC任务的难度.

● 可解释性问题

新兴的大模型技术在 KGC及相关任务表现较好, 但是大模型工作类似于黑匣子, 对捕获的事实知识缺乏一定

的可解释性, 难以用于精度较高的如医疗领域.

 7   知识图谱补全技术的应用

KGC技术在实践中具有广泛的运用, 本节主要介绍一般应用和华谱系统中的具体实现.

 7.1   知识图谱补全技术一般应用

● 知识图谱构建 [128]

KG的构建通常包括自上而下或自下而上的方式. KG的构建是一个动态的过程, 需要不断地补充缺失的实体

和关系, 以改善 KG的结构. 借助 KGC技术, 可以对构建的 KG进行迭代更新和扩展, 以辅助 KG的构建.

● 新知识发现

KGC是对实体关系等信息的预测, 如对多跳关系路径连接实体对间直接关系推理, 是发现新知识的重要手段,
KGC技术已被广泛应用于基于 KG的许多上游任务中, 如辅助 QA系统, 实现信息的快速准确检索和获取.

● 股市趋势预测

KGC技术在金融领域越来越显示出巨大的价值, 例如预测金融市场状况 [129]. 由于金融市场具有较强的实时

性, 即在金融市场中, 市场信息随时间动态变化, 通过基于金融事件和因素的金融 KG来实现对金融市场的动态预

测. 将长短期记忆神经网络等时间序列神经网络结构与注意力机制相融合, 构建预测模型. 该模型整合市场的整体

宏观动态序列和每个子市场的动态序列, 将发展预测应用于金融事件中, 实现金融 KG的动态补全.

● 辅助医疗诊断

KG具有组织和挖掘信息的能力, 在医学领域也展现出巨大的应用潜力. 许多研究者致力于医学 KG的研究.
利用基于电子病历构建的医学 KG 来辅助疾病的智能诊断时, 可以将患者的基本信息与现有的医学地图进行链

接, 然后应用 KGC技术来挖掘与患者实体相关的疾病实体信息链接在一起, 从而为患者的疾病诊断提供准确的辅

助参考.

● 自动推荐系统

自动推荐问题在少样本链接预测中具有挑战性的现实任务. 例如, 用户评论已经成为像 Yelp这样的Web服
务的重要组成部分. 收集用户评论等相关信息有助于形成基于位置的社交网络, 这种系统面临的一个挑战是当新

用户加入时, 平台中几乎没有现有的知识. 因此, 少样本链接预测模型, 如 SEATLE[130]通过 KGC技术为更新信息

的用户建模等方法来解决推荐问题.

 7.2   知识图谱补全技术在华谱系统中应用

在大数据知识工程 BigKE 的技术框架下, 吴信东团队推出了一套囊括所有华人姓氏的家谱系统, 即华谱系

统 [131–133], 网址: https://www.zhonghuapu.com/ (如图 2所示). 华谱系统通过对家谱数据进行碎片化知识融合, 为用

户提供寻根问祖、家族姓氏分布、人物之间关联等信息. 华谱系统中 KGC技术的应用包括以下 3个方面.
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图 2　华谱系统首页展示
 

● 人物关联补全

华谱系统人物关联模块 (如图 3所示), 用于寻找任意两人物之间的关系. 系统构建的 KG有些人物之间缺少

直接关系, 该模块通过 KGC技术中的推理规则、Jena推理等对人物关系补全. 如亲属关系中, 基于已有的关系三

元组 (<吴根长, 儿子, 吴信东> 和<吴信东, 儿子, 吴超>), 加入推理规则, Jena推理机制推出<吴根长, 孙子, 吴超>,
即吴根长和吴超之间的关系为祖孙关系. 而该关系三元组在原始知识图中并没有, 通过 KGC技术中的规则推理机

制, 沿着关系路径进行推理, 得到多跳路径连接的实体对间的直接关系.
  

图 3　华谱系统人物关联逻辑规则推理关系展示
 

有些人物之间基于已有的 KG难以推测出其直接关系, 如: 吴信东和杨善林 (如图 4所示), 人物关联模块通过

爬取两个人物实体的简介信息, 提取相应实体描述三元组给大模型, 如讯飞星火大模型等, 预测吴信东和杨善林之

间的关系为同事 (社会关系), 对现有 KG进行补全.
  

图 4　华谱系统人物关联大模型预测关系展示
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● 人物分布地址补全

华谱系统中特色模块下的家谱人物分布功能, 旨在寻找任意家谱人物在地图板块的位置分布情况 (https://
www.zhonghuapu.com/index.php/datamgr/tozhuigensuyuan), 根据家谱名称、家谱 ID以及祖先姓名搜索家谱信息,
包括字辈、住址等. 有些人物的地址、来源不详. 该模块使用知识图谱中邻居节点信息之间语义相似性特征, 对缺

失的人物分布地址进行补全, 如父亲地址和孩子地址或配偶地址具有一定的相似性, 用父亲地址补全孩子地址或

配偶地址, 或者配偶地址补全丈夫/妻子地址、爷爷地址补全孙子/女地址. 同时, 通过字辈信息溯源对应家谱, 对个

体人物和家谱之间建立联系, 帮助个体人物认祖归宗.
● 超点融合 [134]补全

华谱系统中碎片化人物信息的来源不同, 可能存在错误或信息不全. 超点模块使用 KGC技术中的智能融合技

术对稀疏碎片化的人物信息补全. 对人物属性向量化, 通过向量间的相似度对不同来源的同名人物信息进行融合

(如图 5 所示管理员权限进入华谱可查看融合效果), 对缺失属性的人物进行补全, 从而得到信息更加完备、内容

更加精确的人物信息.
 
 

图 5　华谱系统超点碎片化信息融合展示
 

 8   知识图谱补全技术未来可能的研究方向

● 复杂关系处理研究: 已有的模型对实体和关系的处理多数是单一的向量化, 仅依赖嵌入式向量的简单运算

去表示实体对象之间各种语义关系, 虽然降低了模型训练的复杂度, 但复杂关系处理不够充分, 导致现有模型在复

杂关系处理方面能力受限.
● 语义信息有效获取: 传统多数 KGC模型是线性变换的, 表现力不强, 同时也难以保证有效获取不同元素之

间的交互信息, 因此需要非线性的处理方式, 神经网络弥补了该缺憾. ConvE使用传统的卷积模型, 仅对三元组向

量化拼接成新的张量, 因而对 KG的实体关系特征语义信息获取不够充分连贯, 进而影响表现力.
● 可扩展性通用性: 现实世界中数据是纷繁复杂的, KG 中各种问题挑战可能同时出现. 经典的 KGC 模型或

多或少都存在着一定的不足, 单一的模型只能在某个方面表现较强, 将多种单一的基模型通过一定的集成策略有

效集成在一起, 形成功能强大的集成模型, 可以弥补单一模型的不足, 以提高 KGC模型的可扩展性通用性.
● 可解释性问题: 大模型在零样本和少样本 KGC中表现出较好的性能, 但大模型类似于黑匣子, 对捕获和获

取事实知识缺乏一定的可解释性. 虽然用思维链来解释 LLM的预测, 也时常存在幻觉问题.
● 大模型和传统 KGC技术结合: LLM因其涌现能力和泛化能力, 在自然语言处理和人工智能领域取得了很
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大成功. 但也因易产生幻觉和对捕获的事实知识缺乏可解释性而限制了其在医疗诊断等高风险场景中的应用. 传
统的 KGC 技术基于结构化知识表示和推理能够增强 LLM 获取知识的可解释性, 但是对新事实表示缺乏丰富的

语义, 而 LLM能够提供丰富的语义表示. 因此, 大语言模型时代, KGC技术研究仍然具有重要意义. 两者, 相辅相

成, 相互增强是当下及未来值得研究的课题.

 9   结　论

本文根据模型构建过程所需样本的数量对已有的 KGC模型进行了分类, 即零样本 KGC模型、少样本 KGC
模型和多样本 KGC模型, 并对每类模型进行了全面的分析和讨论, 指出了它们的优点和不足, 并通过实验加以验

证. 同时例举 KGC 技术的一般应用和华谱系统中的具体实现. 基于以上调研, 本文总结了当下 KGC 模型的不足

和展望了 KGC未来可能的研究方向, 以期对未来 KGC研究提供一些基本的借鉴和参考.
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