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摘　要: 知识图谱可以有效组织和利用现实世界中的各类知识, 弥补数据驱动的方法或者大模型技术存在的不可

解释和幻觉等不足, 是实现具有理解和推理能力的认知智能系统的核心技术之一. 知识图谱推理是从已有的知识

推理出新的知识, 广泛应用于工农业生产、国防安全、日常生活等领域. 早期知识图谱推理领域主要关注单一推

理任务, 近 3 年逐渐开始关注更加复杂的推理任务, 包括时序多步知识图谱推理、小样本多步知识图谱推理、小

样本时序知识图谱推理、小样本多模态知识图谱推理、多模态归纳式知识图谱推理和时序归纳式知识图谱推理.

为此, 首先分别描述面向单一任务和复杂任务的知识图谱推理的特点, 进而, 介绍几类面向单一任务的知识图谱推

理技术. 然后系统总结面向复杂任务的已有代表性知识图谱推理方法, 并对这些方法进行对比分析. 最后, 总结和

探讨当前知识图谱推理仍存在的主要问题, 并对该领域有价值的未来发展方向进行展望.
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Abstract:  Knowledge  graphs  effectively  organize  and  exploit  diverse  real-world  knowledge,  alleviating  limitations  of  purely  data-driven
methods  and  large  language  models,  such  as  limited  interpretability  and  hallucination,  and  serve  as  one  of  the  core  technologies  for
cognitive  intelligent  systems  with  understanding  and  reasoning  capabilities.  Knowledge  graph  reasoning  aims  to  infer  new  knowledge  from
existing  knowledge  and  is  widely  applied  in  various  fields,  including  industrial  and  agricultural  production,  national  defense  and  security,
and  daily  life.  Early  studies  on  knowledge  graph  reasoning  primarily  focus  on  single  tasks,  while  recent  research  increasingly  shifts
attention  to  more  complex  tasks.  These  complex  tasks  include  temporal  multi-step  knowledge  graph  reasoning,  few-shot  multi-step
knowledge  graph  reasoning,  few-shot  temporal  knowledge  graph  reasoning,  few-shot  multi-modal  knowledge  graph  reasoning,  multi-modal
inductive  knowledge  graph  reasoning,  and  temporal  inductive  knowledge  graph  reasoning.  Accordingly,  this  study  first  describes  the
characteristics  of  knowledge  graph  reasoning  for  single  tasks  and  complex  tasks.  Subsequently,  several  representative  knowledge  graph
reasoning  techniques  for  single  tasks  are  introduced.  Then,  existing  representative  knowledge  graph  reasoning  methods  for  complex  tasks
and  conduct  a  comparative  analysis  of  these  methods  are  systematically  summarized  and  comparatively  analyzed.  Finally,  the  major
remaining challenges in knowledge graph reasoning are discussed, and promising future research directions are outlined.
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人工智能中的深度学习技术通过强大的算力和大量的标注数据, 在感知智能领域发挥出显著的效果, 但是存

在显著的不可解释性, 且由于其缺乏有效的语义知识导致难以直接用于对数据间关联挖掘和推理决策等任务. 虽
然大模型 (large language model, LLM)技术在当前成为研究热点之一, 但是其缺乏显式的知识导致存在明显的幻

觉问题. 为了充分建模和利用准确且显式的知识, 知识图谱技术采用有向图结构来描述知识和建模世界万物之间

的关联 [1,2]. 知识图谱中节点表示实体, 边表示实体之间具体的关联关系, 每个关系及其连接的两个实体共同构成

一个事实三元组 (头实体, 关系, 尾实体). 学术界和工业界都发现了知识图谱的实用价值并构建了各种各样的知识

图谱, 国外的典型知识图谱如 Freebase[3]、YAGO[4]、WordNet[5]、NELL[6]和 DBpedia[7]等, 国内的代表性知识图谱

例如百度百科知识图谱、美团餐饮娱乐知识图谱、阿里巴巴电商知识图谱等. 这些知识图谱已经在关系抽取 [8]、

语义搜索 [9]、对话系统 [10]、问答系统 [11]和推荐系统 [12]等多种任务中发挥了重要作用.
然而, 大多数知识图谱都不可避免地存在不完备的问题 [13], 例如知识图谱 Freebase中有 75%的人没有国籍信

息 [14], DBpedia中 60%的人没有出生地信息 [15]. 让计算机像人类一样根据知识图谱中已有的知识, 从中寻找到这

些知识蕴含的语义关联并推理出未知的知识以补全知识图谱是这一研究领域的核心目标, 因此知识图谱推理技术

也被称为知识图谱补全 [16]. 当前, 知识图谱推理技术已经广泛应用于公安线索发现 [17,18]、新冠病毒药物发现 [19]、

债券市场风险监管 [20]、商品推荐 [21]、语音助手 [22]、智能司法 [23]等实际场景.
虽然当前已有大量关于知识图谱推理的研究和一些综述工作, 但是其中大部分综述研究都仅基于某一类技术

作为分类标准, 例如马昂等人 [24]从强化学习的角度, 吴越等人 [25]和孙水发等人 [26]从图神经网络的角度, 刘洪波等

人 [27]从规则学习的角度分别总结了知识图谱推理方法. 此外, 现有综述研究只考虑了从知识图谱类型出发的单一

推理任务 [28−34], 例如王春雷等人 [35]专门针对多模态知识图谱, 沈英汉等人 [36]和肖蕾等人 [37]面向时序知识图谱, 梁
新雨等人 [38]面向存在未见实体和关系的知识图谱, 分别介绍对应的知识图谱推理任务的特点和现有方法. 特别的,
Liang等人 [39]较为全面地从静态、动态和多模态这 3类知识图谱的角度总结了现有的知识图谱推理方法. 可以看

到, 已有的知识图谱推理相关综述文献主要从单一推理任务的角度介绍知识图谱推理相关工作, 而实际中针对知

识图谱的推理任务普遍存在不同单一推理任务间耦合的情况, 例如针对公共安全领域的时序知识图谱, 进行线索

挖掘和多步推理的过程中需要结合事件发生的时效性和事件间的时序性, 面向单一任务的方法难以解决这一任务

中的问题, 因此采用时序多步知识图谱推理技术非常关键. 可见, 面向复杂任务的知识图谱推理具有重要的研究价

值和实际意义, 然而, 当前研究缺少对面向复杂任务的知识图谱推理完整分类体系的探讨, 且没有对这一视角的相

关方法进行系统性的总结和分析. 因此, 在现有面向单一任务的知识图谱推理方法的基础上, 值得进一步对更具实

际意义的面向复杂任务的知识图谱推理现有研究开展系统全面的梳理和总结.
不同于以往按照知识图谱类型的知识图谱推理方法分类原则, 本文从面向不同推理任务的视角, 致力于充分

调研和全面梳理知识图谱推理方向相关的研究工作, 总结并提出面向 6类单一任务和 6类复杂任务的知识图谱推

理研究分类体系. 本文第 1节总结针对知识图谱推理的任务分类体系, 根据知识图谱的类型并结合已有综述论文

简要介绍 6类单一任务, 同时梳理单一任务和本文综述研究重点关注的复杂任务间的关联, 并分析针对知识图谱

推理领域单一任务和复杂任务的特点. 第 2节具体介绍已有的 6类面向单一任务的知识图谱推理技术. 第 3节对

6类面向复杂任务的知识图谱推理现有方法进行梳理和总结, 包括时序多步知识图谱推理、小样本多步知识图谱

推理、小样本时序知识图谱推理、小样本多模态知识图谱推理、多模态归纳式知识图谱推理和时序归纳式知识

图谱推理, 并探讨这些方法的特点. 此外, 第 4节对知识图谱推理领域有待进一步深入探索的未来研究方向进行展

望, 讨论该领域仍存在的主要挑战和有价值的研究思路.

 1   针对知识图谱推理的任务分类

由于当前研究缺乏对知识图谱推理任务的系统性总结, 本文首先针对知识图谱推理领域讨论单一任务和复杂

任务的分类体系, 并介绍每类具体任务的特点及单一任务和复杂任务间的关联. 由于单一任务与知识图谱的类型

密切相关, 因此, 本节首先介绍 3类典型的知识图谱类型.
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(h,r, t)

h t r

(1)静态知识图谱 [2]: 通常一个传统的静态知识图谱仅由事实三元组构成, 而每个事实三元组   包括头实

体   和尾实体   及其之间的关系  . 这里, 静态知识图谱可以被视为由实体代表的节点和关系代表的边构成的有向

图, 并且边具有不同关系表示的类别标签. 在有向图数据结构中, 节点间的路径和节点的邻居子图是重要的拓扑信

息, 分别代表节点间的多步间接语义关联和节点的上下文语义. 由于现有的大多数公开知识图谱均属于静态知识

图谱, 所以已有的知识图谱推理研究工作大部分面向静态知识图谱.

(s, p,o, time)

(h,r, t, time) h、r、t、time

(2)动态知识图谱 [40]: 现实中面向金融、新闻、学术等领域, 产生的数据存在明显的动态特性, 基于这些领域

数据构建的知识图谱属于动态知识图谱. 特别的, 动态知识图谱的“动态”特性体现在两个方面. 一方面, “动态”体
现在知识会发生更新, 包括事实三元组的增、删、改等变化, 同时新增一些未见的实体和关系. 另一方面, “动态”
体现在对事实三元组增加时间维度后, 知识带有时间属性, 这类知识图谱通常被称为由事件四元组构成的时序知

识图谱 (或称为时态知识图谱). 考虑到人们对事件的普遍描述方式和已有动态知识图谱相关研究中对事件的常用

表达, 一个事件四元组可以表示为 (主语, 谓词, 宾语, 时间), 其通常符号化为  , 值得说明的是, 为了将

本综述中各类知识图谱推理任务中的符号进行统一, 本文将事件四元组表示为  , 其中   分

别对应主语、谓词、宾语和时间, 这里时间具体可以是时间戳或时间区间.
(3)多模态知识图谱 [41,42]: 一般而言, 构建知识图谱的数据源本身包括文本、图像、语音等多模态数据, 然而

由这些数据抽取得到的符号化实体和关系缺少了多模态数据的丰富特征. 因此, 近几年多模态知识图谱逐渐受到

研究者的关注, 在构建知识图谱的过程中为实体和关系添加图像、文本等多模态数据, 以此来丰富对实体和关系

的描述.

 1.1   面向单一任务的知识图谱推理分类

知识图谱推理的核心目标是在给定已有知识的基础上, 预测出一个事实三元组或事件四元组中缺失的一个实

体或关系, 也就是实体预测或关系预测. 针对不同类型的知识图谱及推理过程的条件, 本文将知识图谱推理分为面

向单一任务和面向复杂任务的两大类方法进行介绍, 其中, 面向单一任务的知识图谱推理可以视为面向复杂任务

的知识图谱推理的基础, 其分为单步知识图谱推理、多步知识图谱推理、时序知识图谱推理、多模态知识图谱推

理、小样本知识图谱推理和归纳式知识图谱推理, 这 6类知识图谱推理的示例如图 1所示.
 
 

单步知识图谱推理

多步知识图谱推理

时序知识图谱推理 多模态知识图谱推理 小样本知识图谱推理

归纳式知识图谱推理

美国
康柏 苹果

苹果 苹果

上市于
国籍

美国

美国

美国

Tim

Cook

Tim

Cook Tim
Cook

Tim
Cook

Tim
Cook

Tim
Cook

国籍

居住
居住

居住

居住

居住

NDX

国籍

位于国家出生于

任职

任职
任职

任职

位于

任职

位于位于

位于国家

位于
国家

位于
国家

位于国家
实体 4

实体 1

已见实体

未见实体

常见关系

查询关系

多模态

长尾关系

实体 2 实体 3

位于国家

位于国家

亚拉巴马

德州 加州 加州

加州

1997 年 1998 年

苹果公
司是美
国的一
家跨国
科技公
司, 现
任首席
执行官
是 Tim

Cook.

图 1　6类面向单一任务的知识图谱推理示意图
 

具体的, 每类面向单一任务的知识图谱推理描述如下.

(h,r,?)

h r t (h,r, t)

(1)单步知识图谱推理 [29]: 单步知识图谱推理是最简单和基础的任务, 需要从已知静态知识图谱的事实三元组

中挖掘实体间的语义关联, 并将这些语义关联迁移到未知的事实三元组中, 从而用于预测实体间潜在的关系. 在推

理过程中, 需要根据一个事实三元组中的两个元素推理出另一个元素, 例如图 1中给定头实体“Tim Cook”和单步

关系“国籍”来推理尾实体. 由于单步知识图谱推理可以视为其他各类知识图谱推理任务的基础, 为了便于理解各

类任务之间的关系, 首先给出单步知识图谱推理任务的形式化定义, 其可以形式化为给定一个查询问题如  ,
其中   和   分别是头实体和关系, 推理出尾实体   以补全新的事实三元组  . 当前完成这一任务的主要方法是

基于知识表示学习的方法和基于符号规则的方法.
(2)多步知识图谱推理 [43]: 与单步知识图谱推理不同之处在于, 多步知识图谱推理要求针对未知事实三元组推

理的过程中给出实体间的多步路径, 这类多步路径信息代表了实体间的间接关联, 也就是根据知识图谱中实体间
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(h,r,?) (h,r, t) h t

path

的多步路径进行知识图谱推理, 例如通过搜索知识图谱中头实体“Tim Cook”和尾实体之间表示“国籍”关系的多步

路径来推理正确的尾实体, 这些路径能够为推理结果提供一定的可解释性, 该任务可以形式化为给定一个查询问

题如  , 在推理事实三元组   的过程中不仅考虑实体间直接的关系, 重点需要依赖于头实体   和尾实体 

之间的路径  .

(h,r,?, time)

(h,r, t, time)

(3)时序知识图谱推理 [44]: 时序知识图谱推理适用于带有时间维度信息的动态知识图谱, 这里特指时序知识图

谱, 例如 (Tim Cook, 居住, 德州, 1997年)仅在 1997年这一时间约束下成立, 其体现为事件的时效性, 进而推理在

1998年主语“Tim Cook”和谓词“居住”对应的宾语, 除了考虑事件的时效性, 还需要捕捉发生在不同时间的事件四

元组之间的时序特性. 时序知识图谱推理任务可以形式化为给定查询问题  , 在考虑主语、谓词、宾语

之间语义关联的基础上, 结合时间维度信息推理出新的事件  .

(h,r,?)

(h,r, t)

(4)多模态知识图谱推理 [42]: 多模态知识图谱推理需要利用文本、图像和视频等信息对实体和关系进行表示,
如图 1中展示了“加州”对应的图像数据及“苹果”对应的文本数据, 其可以作为对实体的补充信息以此来增强实体

和关系的表示能力. 这类方法的核心目标是有效融合多模态数据特征和实体与关系自身的拓扑结构特征, 通常需

要借助知识表示学习的框架. 该任务需要给定查询问题如  , 同时充分利用实体和关系的多模态数据, 推理出

新的事实三元组  .

(h,r,?) h r

K {(h1,r, t1) , (h2,r, t2) , . . . , (hK ,r, tK)}
(h,r, t)

(5)小样本知识图谱推理 [45]: 考虑到实际的知识图谱中存在长尾分布的实体和关系, 同时动态知识图谱中新增

的实体和关系所关联的知识非常稀疏. 对于查询集中的查询问题例如  , 支持集中关于实体   或关系   的已知

事实三元组或事件四元组样本数量非常有限, 例如图 1中关系“上市于”仅关联少量三元组样本, 因此属于典型的

小样本知识图谱推理, 其可以形式化为提供支持集中有限的   个样本  , 推理出新的

事实三元组  . 小样本知识图谱推理任务的核心目标是从有限的已有知识中学习样本间的关联, 将其迁移到

长尾实体和关系中以支持推理.

(h,r,?) h

(h,r, t)

(6)归纳式知识图谱推理 [38]: 前面介绍的几类知识图谱推理任务主要依赖于已知的实体和关系, 然而实际中尤

其对于动态知识图谱, 很多实体和关系在训练过程中从未见过, 例如图 1 中的“实体 1”和“实体 2”等, 其可以形式

化为给定查询问题例如  , 且头实体   和未知的尾实体均是训练阶段未见的实体, 需要推理出新的事实三元

组  . 因此该任务的核心目标是挖掘已知知识和未见实体或关系之间的语义关联, 从已知实体和关系相关的

事实三元组中归纳出未见实体和关系的表示, 并推理新的事实三元组.
本文梳理和总结了 6类面向单一任务的知识图谱推理的特点, 包括知识图谱类型、查询问题和条件、推理结

果的形式和针对每类知识图谱推理方法的核心目标, 如表 1所示.
  

表 1　6类面向单一任务的知识图谱推理特点总结
 

类别 知识图谱类型 查询问题和条件 推理结果 方法核心目标

单步知识图谱推理 静态知识图谱 (h,r,?)
(?,r, t)
(h,?, t)
 
 

(h,r, t) 挖掘实体间的直接语义关联

多步知识图谱推理 静态知识图谱
(h,r, t)

(h, path, t) 
挖掘实体间的间接语义关联

时序知识图谱推理 动态知识图谱
(h,r,?, time)
(?,r, t, time)

(h,r, t,?)
 
 

(h,r, t, time) 挖掘实体间随时间变化的语义关联

多模态知识图谱推理多模态知识图谱
(h,r,?)
(?,r, t)
(h,?, t)
 
 

实体和关系的
多模态数据

(h,r, t) 融合多模态数据增强知识表示能力

小样本知识图谱推理
静态/动态
知识图谱

{(h1,r, t1) , (h2,r, t2) , . . . , (hK ,r, tK)}
{(h,r,?)/ (?,r, t)/ (h,?, t)}

支持集: 
查询集: 

(h,r, t) 挖掘有限的已有知识间的语义关联

归纳式知识图谱推理
静态/动态
知识图谱

(h,r,?)
(?,r, t)
(h,?, t)
 
 

h, t是训练过程中
未见的实体

(h,r, t) 挖掘已有知识与未见实体间的关联

 

 1.2   面向复杂任务的知识图谱推理分类

为了便于理解本文内容, 给出面向复杂任务与单一任务的知识图谱推理间的关联, 如图 2所示, 复杂任务可以
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视为两个单一任务间的耦合模式, 且每类单一任务至少与其他两类单一任务间存在联系构成复杂推理. 其中, 编号

①–⑤分别表示任务之间的关联, 表示单一任务之间的逻辑关联或单一任务与复杂任务之间的扩展关系, 而根据两

个复杂任务之间公共邻居表示的单一任务, 可以看出这两个面向复杂任务的知识图谱推理间具有的共有特性.
 
 

单一任务

复杂任务

① 基于多步路径推理

② 增加时序信息

③ 增加多模态信息

④ 支持集中样本有限

⑤ 考虑未见实体

时序多步
知识图谱推理

小样本多步
知识图谱推理

多步知识
图谱推理

②

②

②

②

⑤

⑤

⑤

④

①

①

①

时序知识
图谱推理

时序归纳式
知识图谱推理

小样本时序
知识图谱推理

单步知识
图谱推理

多模态归纳式
知识图谱推理

小样本多模态
知识图谱推理

多模态知识
图谱推理

归纳式知识
图谱推理

④

④

③

③

③

④小样本知识
图谱推理

图 2　面向单一任务与复杂任务的知识图谱推理间关联的示意图
 

可见当前研究重点关注 6类复杂任务, 分别为时序多步知识图谱推理、小样本多步知识图谱推理、小样本时

序知识图谱推理、小样本多模态知识图谱推理、多模态归纳式知识图谱推理和时序归纳式知识图谱推理.
具体的, 6类面向复杂任务的知识图谱推理描述如下.
(1)时序多步知识图谱推理 [46]: 时序多步知识图谱推理可以视为综合了时序知识图谱推理和多步知识图谱推

理这两类单一任务的复杂推理任务, 其要求在时序知识图谱中针对给定的主语和谓词及时间, 通过搜索一条多步

路径到达正确的宾语, 其中在每一步的动作选择时均需要考虑时序信息.
(2)小样本多步知识图谱推理 [47]: 小样本多步知识图谱推理属于将小样本知识图谱推理和多步知识图谱推理

这两类单一任务耦合的复杂任务, 需要针对普遍存在的长尾关系, 在样本稀缺的情况下保证模型具有多步路径搜

索和推理的能力.
(3)小样本时序知识图谱推理 [48]: 小样本时序知识图谱推理属于结合小样本知识图谱推理和时序知识图谱推

理的复杂任务, 需要针对时序知识图谱中存在长尾关系 (谓词)情况下进行推理, 也可以视为在小样本知识图谱推

理任务基础上考虑时序信息的推理任务.
(4)小样本多模态知识图谱推理 [49]: 针对长尾关系相关样本稀缺的限制, 小样本多模态知识图谱推理结合小样

本知识图谱推理和时序知识图谱推理的特点, 利用一些多模态信息对表示长尾关系进行补充, 可以为实体和关系

提供丰富的语义信息, 以弥补低资源场景下数据稀疏的限制.
(5)多模态归纳式知识图谱推理 [50]: 多模态归纳式知识图谱推理可以视为在归纳式知识图谱推理的基础上, 结

合多模态知识图谱推理任务中所用的实体和关系文本描述、图像等信息来表示未见实体和关系的复杂任务.
(6)时序归纳式知识图谱推理 [51]: 时序归纳式知识图谱推理是在时序知识图谱推理基础上考虑归纳式知识图

谱推理任务中存在未见实体的情况, 要求能够结合时序信息进行归纳式推理.
本文梳理了 6类面向复杂任务的知识图谱推理的特点, 如后文表 2所示.

 1.3   已有综述论文总结

此外, 表 3和表 4梳理了 2022–2024年知识图谱推理 (knowledge graph reasoning, KGR)领域中最有代表性的

中、英文综述论文, 并总结了这些综述论文的特点, 便于相关研究人员进行参考. 从表 3 和表 4 中可以看到,
2022–2024 年知识图谱推理领域的中文和英文综述工作中大多数仅针对某一类任务的知识图谱推理技术进行总

结. 虽然这些综述论文对本文所讨论的 6类面向单一任务的知识图谱推理均有涉及, 但是当前仍缺乏对不同任务

类型的知识图谱推理方法的总结, 同时没有考虑面向复杂任务的知识图谱推理方法. 因此, 系统性总结和对比面向

各类单一和复杂任务的知识图谱推理主要解决的问题、涉及的代表性方法及优缺点, 对于研究者了解该研究方向
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并思考有价值的研究思路非常有意义.
 
 

表 2　6类面向复杂推理任务的知识图谱推理特点总结
 

类别 知识图谱类型 查询问题和条件 推理结果 与单一场景间关联

时序多步知识
图谱推理

动态知识图谱 (h,r,?, time) (h,r, t, time)
(h, path, t) 

时序知识图谱推理
上的多步推理

小样本多步知识
图谱推理

静态/动态知识
图谱

{(h1,r, t1) , (h2,r, t2) , . . . , (hK ,r, tK)}
(h,r,?)

支持集: 
查询集: 

(h,r, t)
(h, path, t) 

小样本知识图谱推
理上的多步推理

小样本时序知识
图谱推理

动态知识图谱
{(h1,r, t1, time1) , (h2,r, t2, time2) , . . . , (hK ,r, tK , timeK)}

{(h,r,?, time)/ (?,r, t, time)}
支持集: 

查询集: 
(h,r, t, time) 时序知识图谱推理

上的小样本推理

小样本多模态
知识图谱推理

多模态知识图
谱

{(h1,r, t1) , (h2,r, t2) , . . . , (hK ,r, tK)}
{(h,r,?)/ (?,r, t)}

支持集: 
查询集: 

实体和关系的
多模态数据

(h,r, t) 多模态知识图谱推
理上的小样本推理

多模态归纳式
知识图谱推理

多模态知识图
谱

(h,r,?)
(?,r, t) 

实体和关系的
多模态数据

h, t是训练图谱中
未见的实体

(h,r, t) 多模态知识图谱推
理上的归纳式推理

时序归纳式知识
图谱推理

动态知识图谱
(h,r,?, time)
(?,r, t, time) 

h, t是训练过程中
未见的实体

(h,r, t, time) 时序知识图谱推理
上的归纳式推理

 

 
 

表 3　2022–2024年知识图谱推理领域相关中文综述论文总结
 

论文题目 综述论文特点 推理任务 出版源
发表
时间

基于强化学习的知识图谱
推理研究综述[52] 对采用强化学习技术的KGR方法进行了总结

多步知识
图谱推理

计算机应用
研究

2024年时序知识图谱补全方法研
究综述[37]

从采用不同技术的角度将当前时序KGR方法总结为6类方法并
进行了介绍 时序知识

图谱推理

计算机工程
与应用

时序知识图谱表示与推理
的研究进展[44]

将时序KGR按照底层嵌入模块、时间信息处理模块、推理模块
和特殊场景构成统一的框架

软件学报

面向链接预测的知识图谱
表示学习方法综述[29]

分别介绍了二元关系、多元关系和超关系这3类特定场景下的
KGR研究现状

单步知识
图谱推理

软件学报

2023年

知识图谱嵌入技术研究综
述[32]

对传统知识表示学习和时序知识表示学习技术进行了总结和讨
论

单步/时序知
识图谱推理

基于表示学习的知识图谱
推理研究综述[53]

总结了结合文本、图像、路径、时序信息、逻辑规则、属性类
别等多源信息的知识表示学习模型 单步知识

图谱推理
计算机科学

知识图谱嵌入模型中的损
失函数研究综述[32]

对知识表示学习中常用的6类损失函数的原型公式、物理含义
和应用进行了深入总结和讨论

时态知识图谱的推理研究
综述[36] 针对补全和预测两类任务总结了时序KGR方法

动态知识
图谱推理

计算机学报

面向知识图谱补全的归纳
学习研究综述[38] 按照半归纳和全归纳两类场景, 总结了归纳式KGR方法

归纳式知识
图谱推理

计算机科学
与探索

图神经网络应用于知识图
谱推理的研究综述[26]

按照递归图神经网络、卷积图神经网络、图自编码网络和时空
图神经网络的分类原则介绍了时序KGR方法

动态知识
图谱推理

少样本知识图谱补全技术
研究[45]

按照基于度量学习、元学习、其他模型这3类技术的分类原则,
总结了小样本KGR的已有方法

小样本知识
图谱推理

多模态知识图谱表示学习
综述[27]

总结了当前融合文本、图片、视频、音频等多模态信息的知识
表示学习模型和相关数据集

多模态知识
图谱推理

计算机应用

知识图谱可解释推理研究
综述[43] 归纳了事前可解释和事后可解释KGR模型

单步/多步知
识图谱推理

软件学报

2022年知识图谱推理研究综述[34] 按照多样本推理、少样本推理和零与单样本推理的分类原则,
总结了当前的KGR方法

小样本知识
图谱推理

计算机科学

基于强化学习的知识图谱
综述[24] 包含基于强化学习的多步KGR方法的总结

多步知识
图谱推理

计算机研究
与发展
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表 4　2022–2024年知识图谱推理领域相关英文综述论文总结
 

论文题目 综述论文特点 推理任务 出版源 发表时间

Knowledge graph embedding:  A survey
from  the  perspective  of  representation
spaces[54]

按照代数、几何结构、分析结构的分
类原则, 针对采用的不同表示空间全
面总结知识表示学习现有模型

单步知识图谱
推理

ACM Computing
Surveys

2024年

A survey of knowledge graph reasoning
on  graph  types:  Static,  dynamic,  and
multi-modal[39]

按照知识图谱的类型, 从静态、动态、
多模态知识图谱的分类原则总结了
KGR方法

静态/时序/多模态
知识图谱推理

IEEE TPAMI

Overview  of  knowledge  reasoning  for
knowledge graph[55]

从单步推理、因果推理、时序推理和
常识推理几个角度分别论述KGR模型

单步/时序知识图
谱推理

Neurocomputing

Survey  of  temporal  knowledge  graph
completion methods[37]

分别从符号规则、知识表示学习、深
度强化学习和语言模型的角度总结了
当前时序KGR模型 时序知识图谱

推理

Journal of Computer
Engineering and
Applications

Temporal  knowledge  graph  completion:
A survey[40]

从如何融入时序信息的角度, 梳理了
当前时序KGR领域已有研究

IJCAI

2023年

Generalizing  to  unseen  elements:  A
survey  on  knowledge  extrapolation  for
knowledge graphs[56]

针对未见实体和未见关系的两类情况,
总结了归纳式KGR已有方法

归纳式知识图谱
推理

Beyond  transduction:  A  survey  on
inductive,  few  shot,  and  zero  shot  link
prediction in knowledge graphs[57]

全面总结了归纳式知识图谱推理和小
样本知识图谱最新研究

归纳式/小样本知
识图谱推理

arXiv

A  survey  on  knowledge  graph
embedding[58]

简要介绍了基于翻译、张量分解和神
经网的3类知识图谱表示学习模型

单步知识图谱
推理

IEEE DSC

2022年
A comprehensive overview of knowledge
graph completion[59]

分别从仅考虑三元组、结合外部信息、
时序、常识和超关系知识图谱的角度
介绍了知识图谱推理研究情况

单步/时序知识图
谱推理

Knowledge-based
Systems

 

 1.4   知识图谱推理性能评价指标

(?,r, t)

(h,r, t)

知识图谱推理的核心目标是在一个未见事实三元组或事件四元组中缺少某个元素的情况下, 推理出正确的事

实三元组或事件四元组. 为了评价每个方法的推理性能, 当前普遍采用基于信息检索的评价机制判断正确推理结

果在所有候选中的排名, 其排名越高说明推理准确性越高. 以头实体预测   的查询问题为例, 将知识图谱中每

一个实体填充头实体位置构造候选三元组  , 并根据每类方法定义的评价机制对候选三元组按照成立的可能

性进行排名, 因而可以得到每个正确预测结果的排名, 尾实体预测和关系预测的评价方式与之类似 [60]. 本文采用

知识图谱推理中的 3个常用指标 [61].

MR = (1/N) ·
N∑

i=1

ranki ranki i

N

(1) MR: 所有正确三元组排名的平均值, 计算公式为:  , 其中,   表示第   个测试样本对

应的正确三元组排名,   为测试样本总数.

MRR = (1/N) ·
N∑

i=1

(1/ranki)(2) MRR: 所有正确三元组排名倒数的平均值, 计算公式为:  .

Hits@n = (1/N) ·
N∑

i=1

I(ranki ⩽ n) I(ranki ⩽ n)

ranki ⩽ n n

(3) Hits@n: 正确三元组排在前 n 的比例, 计算公式为:  , 这里,   表示

如果   为真则函数值为 1, 通常   取值为 1、3或 10.
特别的, MR 越低, MRR 越高, Hits@n 越高表明方法的性能越好. 此外, MR 值对离群值非常敏感, 导致对整体

推理结果的评价不够鲁棒, 而 MRR 恰好解决了这一问题, 因此 MRR 和 Hits@n 是知识图谱推理各类任务更为通

用的评价指标. 由于在正确预测结果排名之前的候选三元组可能同样是正确结果, 这种情况会影响推理结果的可

靠性, 因此, 现有方法通过消除已经在知识图谱中存在的候选三元组来过滤推理结果, 保证评价结果的有效性.
下文将具体介绍面向每类单一任务和复杂任务的已有知识图谱推理方法, 并针对其他几类特殊的推理任务探

讨知识图谱推理领域值得进一步深入研究的发展方向.
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 2   面向单一任务的知识图谱推理方法

为了便于理解后续面向复杂任务的方法, 本节简要介绍 6类面向单一任务的知识图谱推理方法.

 2.1   单步知识图谱推理

(x,y)⇐ (x,z)∧ (z,y)

⇐ ∧

单步知识图谱推理任务需要从已知的事实三元组中学习实体间直接语义关联的能力, 进而在给定一个事实三

元组中的两个元素时, 通过评估候选三元组成立的可能性推理出正确结果. 如图 3所示, 在已见的知识图谱中, 实
体“Tim Cook”和“美国”之间原本不存在任何关系, 需要推理其间的关系“国籍”. 现有的单步知识图谱推理技术主

要分为基于知识表示学习和基于符号规则的两类方法, 基于知识表示学习的方法通过学习有向图结构的拓扑特征

作为实体和关系的嵌入表示, 进而找出与实体“Tim Cook”和关系“国籍”的嵌入表示最能满足预设约束的尾实体作

为推理结果. 而基于符号规则的方法首先根据知识图谱中三元组出现的频繁模式自动挖掘出符号规则, 再利用与

规则匹配的查询问题和事实三元组将规则进行实例化, 例如知识图谱中已知的两个事实三元组 (Tim Cook, 出生

于, 亚拉巴马)和 (亚拉巴马, 位于国家, 美国)与符号规则“国籍   出生于   位于国家   ”匹配, 进而将

该规则实例化为“国籍 (Tim Cook, 亚拉巴马)  出生于 (Tim Cook, 亚拉巴马)  位于国家 (亚拉巴马, 美国)”, 进而

得到推理结果 (Tim Cook, 国籍, 亚拉巴马). 基于知识表示学习和基于符号规则的方法分别代表连接主义和符号主

义的人工智能两大流派.
 
 

位于国家位于国家

位于国家
位于国家

美国

美国
美国国籍

加州

苹果
任职

推理
推理Tim

Cook

Tim
Cook Tim

Cook
出生于

出生于

居住

亚拉巴马

亚拉巴马

(a) 知识图谱和查询问题 (c) 基于知识表示学习的知识图谱推理

+ ≈
国籍

数值表示的知识图谱

规则: 国籍(x, y) 出生于(x, z) 位于国家(z, y)

查询问题:
(Tim Cook, 国籍, ?) 新知识: (Tim Cook, 国籍, 美国) 新知识: (Tim Cook, 国籍, 美国)

(b) 基于符号规则的知识图谱推理

图 3　单步知识图谱推理方法示意图
 

(h,r, t)

h+ r ≈ t h r t

(1)基于知识表示学习的方法: TransE[62]是知识表示学习领域的一个经典模型, 其灵感源自Word2Vec[63]的词

嵌入方法. 它通过向量空间中的平移操作来建模实体间的关系, 对于一个事实三元组   , TransE 旨在使

 成立, 其中  、 、  分别为头实体、关系和尾实体的向量表示. 尽管 TransE在许多场景中表现出色, 但它

在处理复杂关系时存在明显不足. 例如 TransE难以区分同一头实体和关系对应的不同尾实体, 且其基于平移的操

作无法有效建模对称关系. 为此, 研究者提出了多种扩展模型, TransH模型 [64]为每种关系引入特定的超平面, 将实

体投影到这些超平面上, 以取得关系特定的嵌入表示. TransR模型 [65]使用独立的投影矩阵分别对实体和关系进行

投影, 增强模型的表达能力. 进一步, TransD模型 [66]针对每个关系的头实体和尾实体使用不同的投影矩阵, 提高模

型的灵活性. RotatE模型 [67]利用复数向量空间中的 Hadamard积将关系建模为旋转操作, 能够有效捕捉对称关系.
QuatE模型 [68]进一步扩展旋转操作到四元数空间, 提供更丰富的关系表示. PairRE模型 [69]为每个关系学习成对的

嵌入表示, 并分别对头实体和尾实体进行投影. TransA模型 [70]将关系建模为对称非负矩阵, 并在打分函数中采用

自适应马氏距离. 此外, DistMult模型 [71]基于张量分解的思想建模对称关系, HolE模型 [72]通过霍普金斯乘积学习

实体之间的全局语义信息. ComplEx模型 [73]首次将张量分解扩展到复数空间以建模反对称关系. ConvE[74]使用卷

积神经网络建立实体和关系的特征交互以统一建模实体和关系. R-GCN模型 [75]在图卷积神经网络 (graph convolu-
tional network, GCN)的基础上针对知识图谱中多关系的特性进行了扩展, 能够综合建模关系和学习拓扑结构特征

的能力. SimKGC[76]定义正、负样本对和相似性优化目标, 进而采用对比学习策略来提高知识图谱推理的能力.
KG-BERT模型 [77]基于预训练语言模型 BERT直接在三元组文本上进行分类, 利用丰富的语义信息进行知识图谱

推理.
(2)基于规则学习的方法: 为了保留符号化知识图谱原本的可解释性, 同时考虑到人类的推理过程主要依赖于

经验规则, 单步知识图谱推理的另一个主要研究方向是采用符号主义流派的规则学习. 面向知识图谱的规则学习
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方法按照搜索或构建规则的方式, 可以分为基于归纳逻辑编程的方法和基于神经网络的两类方法. 基于归纳逻辑

编程的方法包括 AMIE+[78]、ScaLeKB[79]、RDF2Rules[80]、SWARM[81]、RuDiK[82]和 RuLES[83]等. AMIE+使用优

化的查询编写技术和改进的规则质量评估算法来实现更高效的规则挖掘, 而 ScaLeKB通过部署自动清理策略和

数据分区技术进一步提高了规则学习的效率和可扩展性. 当前的规则学习方法大多数诉诸于对候选规则的穷举搜

索, 并借助一些启发式的规则剪枝策略, 然而规则学习的效率和得到的规则质量仍然有限, 为此, Evoda[84]采用了一

种新的遗传逻辑编程算法, 将常见的 Horn规则扩展到更一般化的 Datalog规则 [85], 并定义基于关系表示学习的打

分机制提高效率. 基于神经网络的方法 NeuralLP[86]和 DRUM[87]都用独热编码的实体表示和用矩阵编码的关系表

示, 采用端到端的方式学习可能的规则模式并评估每个规则的置信度. RLvLR[88]结合知识表示学习得到的实体和

关系嵌入表示与一类新的打分函数, 对规则进行剪枝以提高规则学习的效率. RNNLogic[89]设计了一个基于循环神

经网络 (recurrent neural network, RNN) 的规则生成器来生成规则, 并在此基础上通过一个推理预测器推理答案.
基于 Transformer的规则学习模型 Ruleformer[90]将规则挖掘视为序列到序列的生成过程, 用改进的注意力机制从

头实体的子图中编码上下文信息, 进而利用子图信息解码生成规则序列中每个关系的概率分布, 得到规则的同时

计算推理结果的打分.
基于知识表示学习的单步知识图谱推理方法具有良好的计算效率和泛化性, 而基于符号规则的方法具有显著

的可解释性, 更好地融合这两类方法的特性实现优势互补, 达到兼顾准确性、推理效率、泛化性和可解释性的知

识图谱推理效果是该领域值得进一步深入探索的重要研究方向.

 2.2   多步知识图谱推理

当前多步知识图谱推理主要采用基于随机游走、基于强化学习和基于大模型的 3类方法, 如图 4所示.
  

Tim

Cook

出生于
亚拉巴马 美国

基于随机游走 动作选择随机, 搜索空间过大

引入反馈机制, 但鲁棒性有限

便于冷启动, 但存在和知识图谱间的
语义对齐问题

基于强化学习

基于大模型

智能体
状
态

动
作

奖 励

环境

国籍

位于国家

图 4　多步知识图谱推理方法示意图
 

(1)基于随机游走的方法: 随机游走技术广泛应用于图数据, 其是从起始节点出发, 每次随机采样下一个到达

的节点, 以此形成一条路径. Lao等人 [91]提出的路径排序算法 PRA是最早通过随机游走技术的多步知识图谱推理

方法, 该方法旨在找到两个实体间的路径, 将路径中所有关系组成的序列视为实体间的特征, 将其输入分类器预测

路径连接的两个实体间的关系. 面向多步知识图谱推理任务, 改进路径生成的方法主要针对 PRA算法的路径搜索

过程进行优化, 通过挖掘更有效的路径信息来表示实体间的语义关联. Lao等人 [92]对自己提出的 PRA进行改进并

提出了一种加权随机游走的关系推理算法, 能够调整随机游走生成的不同路径的权重, 以利用最有效的路径推理

目标关系. Gardner 等人 [93]利用从大型语料库中挖掘出的句法特征对实体间添加隐式句法标签, 达到特征增强的

效果, 辅助 PRA算法生成更丰富的关系序列作为路径, 以提高多步推理任务的性能. CPRA[94]使用聚类方法自动发

现高度相关的关系, 然后采用多任务学习策略利用路径间的交互作用来提升关系预测的效果. C-PR算法 [95]引入一

种选择性路径探索策略通过双向随机游走来枚举上下文相关的路径. A*Net模型 [96]将启发式搜索 A*算法引入路

径搜索过程中, 能够每次选择最重要的实体和关系扩展路径. PathCon模型 [97]结合实体对相关的邻接关系构成关

系上下文知识, 共同预测实体间的关系. 由于随机游走中每一步的选择仅依赖当前状态而与之前的状态无关, 导致

搜索空间过大, 造成路径搜索并提取其特征的效率较低, 且无法得到和查询问题语义最接近的路径.
(2) 基于强化学习的方法: 由于路径搜索过程可以形式化为马尔可夫决策过程 (Markov decision process,

MDP), 因此可以利用深度强化学习来训练一个智能体使其具有路径搜索的能力, 在路径搜索的过程中智能体从头

实体出发并根据当前到达的状态采用策略网络得到动作空间的概率分布, 以判断下一步动作并通过设计奖励函数

更新策略网络, 以更加智能的方式找到正确的尾实体 [52]. DeepPath[98]首先将强化学习技术应用在多步知识图谱推
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理任务, 其将知识图谱中的关系作为动作空间, 并根据是否到达正确尾实体来设计主要的奖励函数用于指导路径

搜索的过程, 然而 DeepPath的状态中包含了尾实体, 因此只能用于给定头尾实体和关系的三元组分类任务. 为此,
MINERVA[99]设计了适用于给定头实体和关系作为查询问题的强化学习策略来进行路径搜索, 实现了实体推理的

功能, 其中采用长短期记忆 (long short-term memory, LSTM)网络对历史状态和动作序列进行编码, 并输入由全连

接网络构建的策略网络中得到动作空间的概率分布. MultiHopKG 模型 [100]通过预训练的知识表示学习模型例如

ComplEx 和 ConvE 等对中间状态进行打分提供软奖励来有效减轻稀疏奖励的影响, 同时设计动作随机丢弃

(action dropout)机制一定程度上避免陷入局部最优. 基于强化学习的多步推理可以有效避免 PRA 路径搜索空间

过大的问题, 但是如果给定的查询实体和正确的答案实体之间不存在有限长度的路径, 基于强化学习的多步推理

方法将无法得到推理结果, 导致鲁棒性受限.
(3)基于大模型的方法: 为了解决基于强化学习的多步推理方法存在冷启动和鲁棒性不足的问题, 近年来, 随

着大模型 (LLM)技术的兴起, 一些研究充分利用大模型的多步推理能力, 将 LLM视为智能体在知识图谱上进行

路径搜索, 提升多步推理的性能, 同时借助 LLM自身蕴含的隐式知识解决冷启动和知识图谱不存在答案的问题 [101].
StructGPT[102]提出“迭代式调用-线性化-生成求解”的框架, 首先调用 LLM接口从知识图谱中提取和查询问题相关

的路径作为证据, 然后将其线性化为文本提示输入 LLM, 进而选择有用的路径在下一步迭代或者直接得出推理结

果. KSL[103]设计了一个简单而有效的提示, 使得 LLM能够在零样本的情况下具备搜索知识的能力, 同时提供完整

的检索路径, 以增强推理过程的可解释性. KD-CoT[104]将基于大模型的多步推理过程形式化为一个结构化多轮问

答模式, 通过检索得到精确答案以生成可靠的推理路径. ToG模型 [105]通过在知识图谱上采用 LLM执行集束搜索

以发现最有价值的路径, 并返回最可能的推理结果. Nguyen 等人 [106]提出了一种新颖的判别式和生成式思维链

(chain of thought, CoT)评估范式, 不仅判断推理结果, 还评估由提示生成的中间推理步骤, 有效提高推理结果的可

信度. 由于 LLM 和特定的知识图谱间语义不对齐, 直接使用 LLM 进行路径搜索的性能不足, 因此另一类基于大

模型的多步推理方法需要结合指令集对 LLM进行微调, KG-agent[107]采用迭代机制自主选择工具以进行知识图谱

推理, 并采用一个指令数据集微调基础大模型. AgentTuning[108]构建了一个轻量级的指令微调数据集, 并将其与来

自一般领域的开源指令相结合进行混合指令微调, 提升大模型多步推理的性能. 基于大模型的多步知识图谱推理

方法能够充分利用大模型自身的隐式知识, 搜索与查询问题语义最相关的路径, 然而这种方法当前成本较高.
基于强化学习的多步知识图谱推理方法可以通过反馈机制让智能体在知识图谱的环境中自主决策每一步的

动作, 但是鲁棒性不足; 基于大模型的方法可以充分利用大模型自身的逻辑推理能力和隐含的大量知识进行动作

选择, 但是通常和知识图谱间语义难以对齐. 因此, 结合强化学习方法在知识图谱环境中交互的策略和大模型的推

理能力是多步知识图谱推理领域值得探索的研究方向.

 2.3   时序知识图谱推理

由于时序知识图谱相比静态知识图谱的特别之处在于增加了具体的时间维度信息, 因此, 时序知识图谱推理

的核心目标是有效建模时间信息, 以表达事件的时效性和事件间的时序特性. 现有方法对时间有两种建模方式: 对
已知时间的事件预测采用基于时间嵌入表示的方法, 对未来时间的事件预测采用基于事件演化的方法.

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

||h+ r+ time− t|| (h,r, t)

(1)基于时间嵌入表示的方法: 基于时间嵌入表示的时序知识图谱推理方法通过学习向量、张量或超平面等

形式的时间嵌入表示, 并联合实体和谓词表示计算事件四元组的打分, 预测事件发生的可能性. TA-TransE[109]将时

间视为属性值, 将带有时间属性的谓词序列利用 LSTM进行编码, 并根据 TransE中的打分函数评估一个四元组的

分值. 然而, 这种方法无法对时间学习单独的嵌入表示, 难以保证时间表示的准确性. TTransE模型 [110]将事件四元

组   之间的交互视为从主语   经过谓词   和时间   共同翻译到达宾语  , 基于这个思想设计针对四元

组的打分函数为  . 然而, TTransE 无法建模同一个事件主体   在不同时间发生的两个事件, 限
制了对事件的表示能力 .  为了解决这一问题 ,  受 TransH 中提出的关系超平面解决复杂关系的推理的启发 ,
HyTE[111]将实体和谓词投影到特定于时间的超平面中, 保证同一事件主体在不同的时间具有不同的表示, 提高了

对时间的表示能力. TeRo[112]进一步将 HyTE中关于时间超平面的投影操作改为 RotatE中的旋转操作, 以建立在
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特定时间中实体和谓词之间的关联. 此外, TComplEx[113]是对基于三阶张量分解的 ComplEx改进为引入时间尺度

信息的四阶张量分解. 笔者团队提出的 LCGE模型 [114]利用时序规则学习算法从时序知识图谱中自动挖掘时序规

则, 并以此建立时序规则引导的谓词嵌入正则化机制, 能够同时建模事件的时效性和事件间的时序特性. 同时,
LCGE通过学习时序知识图谱中隐含的静态常识知识, 从动态事件和静态常识两个角度联合进行事件推理, 如图 5
所示.
  

时序知识
图谱

全局静态
知识图谱

静态规则: 
…

屏蔽时间信息

事件和常识协同表示

事件四元组建模
时效性表示

时序特性表示

联合事件与常识
的推理

时序规则学习

时序规则: 

时序规则引导
的谓词嵌入
正则化机制

常识三元组建模
E2(h, r, t)

规则挖掘

时序规则模式
p(x, y) p1(x, y)

p3(x, y) p2(x, y) …

p(x, y, T+T1) p1(x, y, T)

p3(x, y, T) p2(x, y, T)

E1(h, r, t, time)

图 5　时序知识图谱推理 LCGE模型示意图
 

(2)基于事件演化的方法: 另一种对时间的建模方式是将不同时间的子图按照时间顺序组成序列, 用图神经网

络 (graph neural network, GNN)编码每个子图, 并利用 RNN等对事件序列进行编码, 学习事件间隐式的时序性并

预测未来发生的事件. Know-evolve[115]最早提出了一类深度演化知识网络, 其可以从历史事件的演化过程中建立

事件间的时序性, 以此预测未来发生的事件. 然而, Know-evolve 对每个时间同时发生的事件缺乏有效建模. RE-
NET[116]将与查询主语相关的历史事件按照相同时间聚合为一个子图的方式构建子图序列, 并使用基于图卷积神

经网络 (GCN)的子图聚合器对每个子图分别进行编码, 再利用门控循环单元 (gate recurrent unit, GRU)编码历史

子图序列, 进一步基于分类器预测未来时间发生的事件. 考虑到相邻时间发生的事件可能完全不同, 导致无法形成

子图序列的问题, EvolveGCN模型 [117]认为每个时间对应的 GCN参数不同, 且每个时间 GCN的权重与上一个时

间 GCN权重有关, 因此可以用 GCN权重序列代替实体相关的子图序列来解决无法构建子图序列的问题. 为了建

模随时间重复发生的一些事件, 依照自然语言生成任务中的复制策略, CyGNet[118]提出了时间感知的复制机制, 能
够识别具有重复性的事件, 并据此参考过去已知的事件来预测未来的事件. 然而, 并不是所有的历史信息都对当前

时间的推理有效, 以上几种基于演化的时序推理方法忽略了对历史证据的选择, 导致引入了一定的噪声历史数据,
因此, CluSTeR[119]提出了一个基于证据搜索和时序推理的两阶段时序推理方法, 将证据搜索形式化为一个马尔可

夫决策过程以选择对当前时间的推理最有帮助的路径信息. 可以看到, 上述基于演化的时序推理方法都仅利用了

事件之间的时序性而没有对具体时间进行表示, 当查询问题只能关联较少已发生的事件时, 这类方法难以利用事

件间的时序关联, 导致推理性能较弱.
(3)基于大模型的方法: 由于大模型技术的快速发展和应用, 最近两年, 涌现了一批基于大模型的时序知识图

谱推理方法. 基于大模型的方法均是将事件四元组及其相关信息作为大模型的输入, 将知识图谱推理任务转换为

掩码预测任务或上下文学习任务, 使得大模型具有对事件的推理能力. PPT模型 [120]首次将时序知识图谱推理任务

转换为面向语言模型的掩码预测任务, 将一系列和查询问题中主语相关的事件四元组转换为大模型的输入, 特别

的是, PPT模型将时间戳之间的间隔转换为不同的提示, 例如时间窗口内最早的时间信息用“开始”表达, 并将之后

的时间戳间的间隔用“第 2 天”“3 周后”“1 个月后”等语言形式进行表示, 进而由大模型给出被掩码部分的实体作

为推理结果, 该模型提高了大模型理解和预测时序知识的能力. ECOLA模型 [121]与 PPT模型类似, 但是不同之处
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在于, ECOLA同时将事件四元组及其相关的描述文本作为大模型的输入序列, 并从词语、实体和谓词这 3个方面

设计了掩码预测子任务, 能够更好地编码事件并进行推理. SToKE 模型 [122]利用大模型来学习联合知识图谱拓扑

结构和时序上下文的知识嵌入表示, 该模型是在针对静态知识图谱的 K-BERT模型 [123]基础上的改进, SToKE的

特别之处在于为每个查询问题构建了一个事件演化树, 其记录了与查询问题相关的结构化事件序列, 事件序列按

照时序特性组织了每个时间与查询问题中主语相关的子图, 因此蕴含了每个时间戳上的拓扑结构信息和时序上下

文信息, 并以掩码预测任务对大模型进行微调. Lee等人 [124]提出以上下文学习的微调方式使大模型具有时序知识

图谱推理能力, 主要根据查询问题从时序知识图谱中检索最近一段时间内的相关事件作为上下文, 并将这些上下

文转换为表示事件预测任务的词汇提示, 进而将大模型的输出解码为候选实体的概率分布, 得到推理结果. 3类时

序知识图谱推理方法对比总结如表 5所示.
  

表 5　时序知识图谱推理方法对比总结
 

方法类型 特点 优点 缺点

时间嵌入表示
学习时间的嵌入表示, 用其约束四元组打分,
预测已知时间的事件

能够显式表示时间, 有利于表
示事件的时效性

无法处理未知时间发生的事件

基于事件演化
编码不同时间发生的事件间的关联, 从而预
测未来发生的事件

能够预测未知时间的事件, 建
模事件间时序性能力强

难以表示事件的时效性

基于大模型
转换为适用于大模型的掩码预测任务或上下
文学习任务, 直接由大模型得到推理结果

充分利用大模型的逻辑推理能
力和上下文语义信息

时序建模能力有限, 且成本较高

 

当前基于时间嵌入表示的时序知识图谱推理方法主要能够表示事件的时效性, 而基于事件演化和基于大模型

的方法均主要建模事件间的时序性, 且这些方法均缺乏一定的可解释性. 因此, 研究能够同时表示事件的时效性和

事件之间的时序性并改善推理结果的可解释性的时序知识图谱推理方法非常有意义.

 2.4   多模态知识图谱推理

大多数知识图谱推理任务仅考虑了知识图谱中的三元组事实, 而忽略了很多和实体有关的辅助信息. 为了进

一步提高知识图谱推理的性能, 一些方法结合了多模态知识图谱中实体和关系的文本描述、实体的图像等多模态

数据作为辅助信息来表达实体和关系. 在 2022年全国知识图谱与语义计算大会中, 专门提出了“多模态商品知识

图谱链接预测”评测任务, 需要结合电商知识图谱中的文本和图像等多模态信息进行知识图谱推理. 当前, 多模态知

识图谱推理主要采用两类方法: 基于嵌入表示的方法和基于预训练模型的方法. 下面对这两类方法具体开展介绍.
(1) 基于嵌入表示的方法: 大多数多模态知识图谱推理模型不使用预训练的 Transformer 框架生成和融合特

征, 而是通过扩展传统的知识表示学习技术, 设计不同的机制来编码额外的模态信息. 最常见的模态融合的方法关

注于多模态信息和结构信息的有效融合, 早期的模型如 IKRL[125]将实体对应的图像编码到实体表示空间, 按照

TransE模型建立实体和关系间的关联并学习实体表示和关系表示. MKBE模型 [126]将多模态信息视为额外的三元

组, 设计组合编码组件来联合学习实体及其多模态嵌入表示. 针对实体对应的多个图像中存在不相关噪声图像的

问题, RSME[127]设计了一个特殊的遗忘门机制, 有效地选择了有价值的图像信息. OTKGE 模型 [128]使用最优传输

思想来融合多模态知识, 而 HRGAT 模型 [129]通过构建超节点关系图学习多模态实体表示. 特别的, 少量模型如

MoSE[130]为结构、文本、视觉数据单独训练了 3个推理模型, 并利用模态集成的策略进行联合预测. 此外, 部分模

型采用了对比学习或者对抗学习的策略. MMRNS[131]模型设计了一种关系增强的负采样策略, 可以自适应选择负

样本. 考虑到多模态信息的不均衡分布问题导致多模态融合的效果受限, AdaMF-MAT模型 [132]使用视觉和文本编

码器分别学习不同模态的特征, 并设计一个自适应多模态融合模块得到融合视觉嵌入、文本嵌入和知识图谱嵌入

的联合嵌入表示. 此外, 采用对抗训练策略, 通过视觉和文本生成器得到生成的多模态嵌入以构造对抗样本, 进而

通过判别器进行知识图谱推理和对抗训练的优化, 提高知识图谱推理模型的训练效果, 如图 6所示.
(2)基于预训练模型的方法: 得益于 Transformer易扩展到多模态场景的优势, 许多方法将多模态知识图谱三

元组转化为令牌序列, 送到 BERT 和 VisualBERT 等预训练的 Transformer 模型中. VBKGC[133]利用预训练的

Transformer对多模态特征进行编码, 并设计多模态打分函数进行优化. 更进一步, MKGformer[134]改进了 Transformer
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内部结构以实现混合粒度的多模态融合, 并将不同下游任务的学习范式统一在掩码语言模型 (masked language
model, MLM)框架中. 近年来随着大模型的流行, 不少研究专注于将多模态信息和知识图谱结构信息整合到大模

型中. GLTW[135]模型引入图 Transformer 编码具有局部和全局结构信息的子图, 并与 LLM 集成以增强推理性能.
SSQR模型 [136]通过图重建任务构建类似于自然语言词汇表的离散码本序列, 以实现与 LLM的无缝集成. 然而, 基
于预训练模型的多模态知识图谱推理研究仍处于早期阶段. 两类多模态知识图谱推理方法对比总结如表 6所示.
 
 

图像 辨识器

生成的三元组
(对抗样本)

视觉编码器

视觉嵌入

自适应多模态融合

联合嵌入

文本

文本编码器

文本嵌入

知识图谱

知识表示学习

结构嵌入

视觉生成器

生成的视觉嵌入

文本生成器

生成的文本嵌入

图 6　多模态知识图谱推理 AdaMF-MAT模型示意图
 
  

表 6　多模态知识图谱推理方法对比总结
 

方法类型 特点 优点 缺点

基于嵌入表
示的方法

大多数是单步知识图谱推理任务的扩展, 侧重于
通过嵌入空间中的特征融合来学习多模态信息

学习过程简单, 方法更为
多样

对多模态信息的表示能力有限

基于预训练
模型的方法

利用预训练模型实现对多模态信息的理解, 倾向
于研究统一的学习框架或者易集成的结构

更有效挖掘多模态信息对
表示实体和关系的能力

训练过程较繁琐, 且成本较高, 难以处
理和学习复杂的知识图谱结构信息

 

总体而言, 融合多模态特征的方法相比仅基于知识图谱结构特征的方法具有更好的性能. 但是, 对于某一种模

态数据存在噪声或编码性能不足的情况会显著影响这类方法的整体性能, 导致鲁棒性不足. 因此, 更丰富的多模态

数据挖掘和去噪方法, 是多模态知识图谱推理领域值得探索的方向.

 2.5   小样本知识图谱推理

K = {1,3,5}
r

Sr = {(hi,r, ti) | (hi,r, ti) ∈ Tr}Ki=1

Qr = {(hi,r, ti) | (hi,r, ti) ∈ Tr}|Tr |−K
i=1

实际的知识图谱通常存在长尾分布的实体或关系, 如图 7(a) 所示为最早提出小样本知识图谱推理任务的文

献 [137]中给出的, Wikidata数据集中关系的长尾分布情况统计图, 可以看到大约有 10%的关系只有不超过 10个三

元组事实. 特别的, 现有小样本知识图谱推理研究一般针对关系具有少量三元组样本的情况, 对于未见实体的情况

主要在后续归纳式知识图谱推理中介绍. 小样本知识图谱推理遵循在传统图像分类和文本分类等领域中对小样本

学习 N-way K-shot的设定, N-way代表推理过程中的关系数量为 N, K-shot表示推理过程中每个关系的支持集包

含三元组数量为 K 在此基础上需要针对查询集中的查询三元组进行推理, 这里一般设置  ; 同时, 训练过

程也采用与推理过程相同的设定, 但是训练集、验证集和测试集不存在交集. 这一设定表示对于每个长尾关系  ,
在给定少量支持集中的参考三元组   的前提下, 需要针对关系 r 的所有查询集中的查询

三元组   进行推理, 表达了小样本知识图谱推理的含义, 图 7(b) 给出 3-shot设置下的

示例. 当前, 小样本知识图谱推理主要采用两类方法: 基于度量学习的方法和基于元学习的方法. 下面对这两类方

法具体开展介绍.
(1) 基于度量学习的方法: Xiong 等人 [137]最早定义了小样本知识图谱推理任务, 并提出了基于度量学习的

GMatching模型, 该模型主要考虑小样本知识图谱推理任务中极端的 1-shot模式, 由于仅通过支持集中的一个三

元组难以有效表示长尾关系, 为此, 使用实体的邻居子图来编码长尾关系的每个候选头、尾实体对, 并训练一个匹

配器将支持集中参考三元组的实体对编码表示与查询集中的实体对编码表示计算相似度, 以预测这两个实体对是

否由相同的关系连接. FSRL[138]在 GMatching的基础上, 在编码实体对时采用关系感知的邻居编码器以关注实体
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邻居的不同影响, 并使用一个循环自编码器聚合支持集中的多个参考实体对. 进一步, FAAN[139]在 FSRL 的基础

上, 使用 Transformer 编码实体对, 并考虑到支持集中不同参考三元组对于表达同一个关系的语义具有不同的权

重, 引入自适应匹配模块以有选择性地将一个查询集中的实体对与多个支持集中的实体对匹配. TransAM 模型 [140]

通过序列化支持集中的实体对和查询集中的实体对, 应用具有局部-全局注意力的 Transformer来捕捉三元组内部

和三元组之间的实体交互, 并进行支持集和查询集的匹配过程. FRL-KGC[141]结合 LSTM 和 Transformer对支持集

和查询集中的三元组分别进行编码, 以增强其学习实体和关系的上下文语义的能力. 大部分基于度量学习的该领

域研究都只使用实体进行匹配, 缺少了针对关系语义的匹配, 为此, HMNet模型 [142]提出了一种混合匹配网络, 通
过实体感知匹配网络和关系感知匹配网络联合评估支持集和查询集中实体层面和关系层面的匹配得分. MetaP模

型 [143]设计了基于卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)的模式学习器, 能够从有限的参考三元组中学

习关系特定模式的表示, 并计算参考三元组正样本和负样本与查询三元组间关系模式表示的相似度, 预测查询三

元组成立的可能性. 基于度量学习的小样本知识图谱推理方法均不直接编码关系, 而是编码长尾关系的头、尾实

体对, 主要关注对于实体对邻居子图的编码表示, 进而对于支持集和查询集的实体对表示进行匹配, 评估是否具有

相同关系, 如图 8(a)所示. 然而, 这类方法仅利用实体对表示间的匹配, 无法根据当前长尾关系对应的三元组事实

学习关系的表示, 限制了面向长尾关系的小样本知识图谱推理性能.
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图 7　小样本知识图谱推理任务特性介绍
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图 8　小样本知识图谱推理经典模型 GMatching和MetaR示意图
 

(2)基于元学习的方法: 为了从少量三元组样本中有效学习长尾关系的嵌入表示, 一些研究借助模型无关的元

学习 (model-agnostic meta-learning, MAML)机制 [144], 将长尾关系相关的已有知识迁移到关系元表示中. 浙江大学
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Chen等人 [145]最早提出了基于元学习的模型MetaR, 从支持集中编码实体对并得到关系元表示, 进而利用知识表

示学习模型如 TransE和梯度下降策略快速优化关系元表示, 在此基础上使用关系元表示对查询集进行优化, 进而

在推理过程中可以通过计算查询集中候选三元组的打分以评估其成立的可能性, 如图 8(b)所示. MetaR模型在被

提出时显示出出众的性能, 然而, 该模型在编码实体对得到关系元表示和考虑支持集中不同三元组对优化关系元

表示的重要性等方面仍存在改进空间. 为了充分利用实体的邻居信息表示长尾关系, 同时抑制噪声邻居信息对表

示关系的影响, GANA模型 [146]设计了一个门控图注意力邻居聚合器编码实体的邻居信息同时减少噪声邻居的权

重, 以此得到关系元表示, 同时利用带有注意力的双向长短期记忆网络 (bidirectional long short-term memory
network, BiLSTM)融合支持集中的不同三元组以表示关系元, 特别的, 该方法将MAML机制引入 TransH模型构

造了MTransH模块以计算三元组的打分, 提升了考虑复杂关系的小样本知识图谱推理性能. Meta-iKG 模型 [147]将

小样本知识图谱推理任务转换为子图建模问题, 针对长尾关系的子图采用 GNN进行编码, 其中 GNN的参数采用

MAML机制从不同长尾关系的三元组中学习初始最优参数值, 进而针对当前长尾关系对应的支持集中三元组对

初始最优参数值进行快速更新, 以适应学习当前关系的嵌入表示. SMetaR模型 [148]对 GANA模型进行了简化, 仅
针对支持集中的头、尾实体对采用线性映射学习关系元表示, 能够提高模型推理效率. HiRe模型 [149]从 3个粒度

的层次来学习关系元表示, 借助对比学习策略得到关系上下文级别的表示, 同时利用 Transformer编码支持集得到

三元组级别的表示, 以更全面地表示长尾关系. MTRN模型 [150]设计自注意力编码器来建模长尾关系的每个头实体

和尾实体的交互, 以区分不同实体对的编码表示对学习关系元表示的重要性. 基于元学习的小样本知识图谱推理

方法主要基于MAML机制从少量样本中学习长尾关系的表示, 但是这类方法需要经历参数更新过程影响推理效

率, 仅利用和长尾关系直接相关的少量事实三元组, 对表示长尾关系和执行推理的性能仍然有限.
两类小样本知识图谱推理方法对比总结如表 7所示.

 
 

表 7　小样本知识图谱推理方法对比总结
 

方法类型 特点 优点 缺点

基于度量学习
学习三元组中实体对的表示, 通过实体对表示的匹配机制

判断查询集与支持集是否具有相同关系
实体对表示易于学习

无法根据当前长尾关系对应的
三元组事实学习关系的表示

基于元学习
借助MAML机制将长尾关系相关的已有知识迁移到关系

元表示中
能够得到长尾关系的

表示
需要经历参数更新过程, 影响推

理效率
 

当前小样本知识图谱推理方法主要依靠度量学习和元学习的思想, 然而已有的方法在多个小样本知识图谱推

理数据集上的实验结果表明这些方法的性能仍非常有限, 例如在 5-shot 的设置下, HiRe 模型在 NELL-One 和
Wiki-One数据集上针对 Hits@1评价指标的结果分别为 0.207和 0.319. 因此, 该领域仍有较大探索空间, 例如结合

知识图谱的本体层中对于长尾关系的高层语义知识, 或者结合大模型和上下文学习机制提高小样本知识图谱推理

的性能是值得深入研究的方向.

 2.6   归纳式知识图谱推理

当前, 一类非常有挑战性的推理任务为归纳式知识图谱推理, 其主要考验模型针对未见实体和关系的推理能

力 [151]. 为了促进该方向的研究, 2023年全国知识图谱与语义计算大会中专门提出了“归纳式知识图谱关系推理”的
评测任务. 小样本知识图谱推理主要关注在训练过程中模型如何利用有限的训练样本, 归纳式知识图谱推理关注

的是模型在测试过程中归纳推理的泛化能力. 如图 9所示, 归纳式知识图谱推理的核心思想是归纳出从源知识图

谱到目标知识图谱之间可迁移的结构模式, 例如挖掘源知识图谱与目标知识图谱中具有相似邻居结构的实体, 由
此将源知识图谱中的结构模式迁移到目标知识图谱中, 进而推理出未见实体间的潜在关系.

(1) 基于 GNN 的方法: 基于 GNN 的知识表示学习模型可以编码实体的邻居信息来表示该实体, 基于该思想

同样可以编码未见实体的邻居以得到该实体的嵌入表示, 赋予模型归纳能力的方式, 进而实现归纳式知识图谱推

理, 例如早期的 MEAN 模型 [152]使用 GNN 编码实体的邻居信息, 并基于 TransE 模型进行解码得到推理结果. 然
而, MEAN仅通过简单的池化函数聚合邻居, 缺少对邻居信息的充分挖掘和利用. 为此, 大量研究针对提取和利用
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邻居上下文信息展开. NBFNet模型 [153]是利用子图和路径信息赋予模型归纳学习能力的代表性方法, 其结合了基

于路径和基于 GNN的知识表示学习模型, 并定义了 3个运算符来增强 GNN的整体表达能力和归纳能力. GraIL
模型 [154]可以根据两个实体周围的子图结构来预测这两个实体之间的关系, 学习与实体无关的关系语义. 特别的,
后续很多方法对 NBFNet和 GraIL模型进行了扩展. PathCon模型 [97]、SNRI模型 [155]、REPORT模型 [156]、LogCo
模型 [157]和 RPC-IR模型 [158]对 NBFNet模型进行了改进, 均提取未见实体对的关系上下文子图和关系路径, 进而聚

合上下文子图和路径的表示实现关系推理, 这 5 个模型各自的特点在于采用不同的方法来学习子图和路径的表

示, 其中, PathCon 采用特定于关系的消息传递机制聚合未见实体的邻域信息, SNRI 使用 GNN 和门控循环单元

(GRU)分别编码上下文子图与关系路径, REPORT对实体对间的上下文子图和关系路径都借助 Transformer进行

编码, LogCo 和 RPC-IR 针对监督信号不足的问题构建正、负关系路径表示得到更充分的自监督信息, 进而引入

对比学习机制进行模型训练. TACT 模型 [159]、NRTG 模型 [160]和 CoMPILE[161]均在 GraIL 的基础上进行了改进,
TACT 对关系之间的语义关联按照定义的 7 种拓扑模式进行建模, NRTG 将关系之间的关联结构划分为 6 种拓

扑模式, 可以有效地以实体无关的方式利用关系之间的拓扑相关性进行归纳式推理, CoMPILE引入新的节点边缘

通信消息传递机制来建模有向子图, 有助于考虑不同关系的相对重要性, 可以有效处理对称和反对称关系. 由于

基于 GNN 方法的归纳学习能力主要来自子图信息, 因此, 抽取最有效的子图对于归纳式推理非常重要. 为此,
LCILP[162]和 ReCoLe[163]都采用了一种局部聚类方法来提取与当前关系语义相关的子图, 再对子图通过 GNN进行

编码, DEKG-ILP[164]设计了基于 GNN的子图建模机制来挖掘每个关系周围的局部子图信息. 此外, 为了增强对子

图信息的利用, 一些方法针对关注子图中不同信息的重要性进行了设计. LAN[165]结合逻辑规则和注意力机制在编

码邻居子图的过程中为实体的邻居赋予不同的权重. ARP模型 [166]通过注意力网络抽取和当前查询三元组最相关

的子图得到实体上下文特征. 此外, TransNS[167]利用实体之间的语义亲和力来得到相关的高质量负样本来增强模

型的归纳学习能力.
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图 9　归纳式知识图谱推理示意图
 

(2)基于规则学习的方法: 规则作为高层语义知识的抽象形式, 通常仅依赖于变量而不针对具体实体, 因此, 规
则能够直接应用于对未见实体的推理. 特别地, 如第 2.1 节所述的基于规则学习的单步知识图谱推理模型同样适

用于归纳式知识图谱推理任务, 此外, 本节主要介绍专门面向归纳式知识图谱推理任务的代表性方法. 与第 2.1节
中介绍的 AMIE+算法在全图范围内计算规则置信度的模式不同, RuleNet模型 [168]提出了一种双重图遍历机制, 通
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过引入关系参数信息对候选规则空间进行系统性搜索. CBGNN 模型 [169]利用循环空间的线性结构高效求取循环

基, 以捕捉更具代表性的潜在规则模式, 在此基础上基于 GNN 的消息传递机制实现规则的端到端学习. 此外,
RED-GNN方法 [170]从关系路径重叠结构出发, 构建关系导向图并在该图上生成可组合的规则模式, 从而实现对复

杂逻辑规则的表达与学习. 为进一步减轻知识图谱中邻域信息稀疏的问题, VN模型 [171]提出了基于规则的虚拟邻

居预测框架, 首先挖掘路径规则, 并在此基础上引入软标签与知识图谱嵌入表示的协同优化机制, 能够有效补充未

见实体的上下文邻域信息, 从而在归纳式知识图谱推理任务中实现更丰富且语义一致的实体表示. 这类基于规则

的归纳式知识图谱推理模型在提升推理结果可解释性方面展现出显著优势.
两类归纳式知识图谱推理方法对比总结如表 8所示.

 
 

表 8　归纳式知识图谱推理方法对比总结
 

方法类型 特点 优点 缺点

基于GNN的方法
大多是基于GNN的模型, 能够较好地利用关
系事实和图结构

通过归纳嵌入具有对未见实体
较好的表示能力

缺乏可解释性

基于规则学习的方法
从已有三元组中挖掘规则, 天然具备较好的
归纳式推理能力

能够捕捉实体之间的关系模式,
可解释性较好

泛化能力有限, 且时间和空
间复杂度较高

 

虽然大量的归纳式知识图谱推理方法已经被提出, 但是由于未见实体的邻居子图存在稀疏性, 当前该类方法

的性能仍存在较大提升空间, 笔者认为一方面可以结合大模型蕴含的丰富隐式知识开发更有效的规则学习算法,
通过更丰富的规则进行不依赖于具体实体的归纳式知识图谱推理. 此外, 可以结合未见实体的邻居信息和大模型

生成未见实体的文本描述以改善对该实体的表示, 这些思路值得进一步深入探索.

 3   面向复杂任务的知识图谱推理方法

基于上述介绍的面向单一推理任务的知识图谱推理方法, 本节进一步探讨几类面向复杂任务的知识图谱推理

方法.

 3.1   时序多步知识图谱推理

时序多步知识图谱推理可以视为综合了时序知识图谱推理和多步知识图谱推理这两类单一任务的复杂推理

任务. 按照建模知识图谱中多步信息的方式, 当前主要有基于 GNN的方法和基于强化学习的方法.
(1) 基于 GNN 的方法: Han 等人 [46]在国际会议 ICLR 2021 上首次提出关于时序多步知识图谱推理的模型

xERTE, 针对一个时序知识图谱推理查询问题 (主语, 谓词, ?, 时间), 借鉴图学习中的消息传递思想, 从查询主语出

发, 迭代地采样当前实体的子图中相关边 (谓词)并沿着采样的边传播注意力, 这里为了引导子图向查询感兴趣的

方向扩展, 采用了一种新颖的时间感知关系图注意力机制, 在传递消息时施加时间约束, 以保持时序知识图谱中事

件之间的因果关联, 经过多轮扩展和剪枝, 通过可解释的子图路径, 可以推理出查询问题中缺少的宾语. 与其类似

的是, 如图 10所示, T-GAP 模型 [172]针对给定的查询问题, 通过基于 GNN的预先邻居编码得到蕴含上下文知识的

实体嵌入, 并迭代地在每一步 t 中进行子图采样和子图邻居编码与查询上下文融合, 得到第 t 步的实体嵌入, 进而

传播每个实体的注意力值到其可达的邻居实体, 以此按照时间顺序有选择性地一步步探索知识图谱, 并根据最后一步 T
时得到的实体注意力分值高低来判断最有可能正确的答案实体, 实现具有可解释性的时序多步推理. xERTE 和

T-GAP均是通过图注意力传播的思想来提供多步推理能力, 然而这种方式无法给出显式的推理路径, 可解释性不足.
(2)基于强化学习的方法: 借鉴基于强化学习机制的多步知识图谱推理方法, TPath模型 [173]通过强化学习框架

在时序知识图谱中建模路径推理过程, 其中, 与面向静态知识图谱的方法不同之处在于, 这里智能体在搜索路径的

过程中, 状态、动作空间、策略网络、奖励函数等部分的设计均增加了时间信息, 使得智能体动态调整路径搜索

策略以适应时间变化, 从而实现在时序知识图谱上的路径搜索和多步推理. CluSTeR模型 [119]借鉴了人类在面对推

理任务时先查找有用的历史信息, 再进行合理推理的过程, 该方法通过两阶段的推理策略结合了历史线索的搜索

和时序推理, 具体的, 该方法利用强化学习技术从整个时序知识图谱中搜索和查询主语相关的所有多步路径作为
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历史线索, 进而采用 R-GCN模型编码每个时间戳的事实, 同时基于 GRU建模时间窗口内的所有事实及其之间的

时序关联, 进一步采用多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP)计算所有候选实体为正确结果的概率分布得到推

理结果. 以上时序多步知识图谱推理方法仅考虑了事件间的顺序而忽略了事件间具体的间隔时间信息, RTTI 模型 [174]

提出了一个时间间隔表示方法, 通过两个时间戳的中值和时间戳嵌入表示的变化来表达时间间隔信息, 并结合强

化学习技术实现时序知识图谱多步推理. TITer (TimeTraveler)模型 [170]为了解决关于未知时间戳的多步推理问题,
在基于强化学习的路径搜索的框架中引入相对时间编码增强模型, 如图 11所示, TITer从查询节点开始, 在每个步

骤中, 根据策略网络采样一个出边并遍历到新节点. 在搜索过程中, 利用动态嵌入、路径编码和动作评分机制来选

择动作. 当搜索完成后, 根据基于狄利克雷分布设计的时间塑形奖励函数, 并通过优化策略网络来最大化预期奖

励. 在处理未见实体时, 使用归纳平均表示方法更新其表示, 以提高模型对新增实体的处理能力, 实现在进行动作

选择时对未知时间信息的捕捉能力, 同时, 能够结合时间信息得到路径搜索的奖励以引导模型更有效的训练.
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表 9总结了这几类时序多步知识图谱推理方法的核心创新点并对比了它们之间的优缺点, 这些方法的共同特

点是不同程度上利用了图注意力传播或强化学习技术, 旨在从历史数据中提取信息, 推导出未来事件. 此外, 可解

释性也是几项研究相比于面向单一任务的时序知识图谱推理方法的优势之一, 这显示出当前研究开始关注可信的

知识图谱推理. 同时, 第 2.2节中介绍的结合 LLM的多步知识图谱推理方法同样可以扩展到时序多步知识图谱任

务中, 进而第 2.3节中结合大模型的时序知识图谱推理策略赋予 LLM时序多步知识图谱推理能力是一个值得探

索的方向.
  

表 9　时序多步知识图谱推理方法对比总结
 

模型 创新点 优点 缺点

基于GNN的方法 时间感知关系图注意力机制 可解释性和因果建模能力强 存在路径扩展问题, 忽略时间间隔信息

基于强化学习的方法 强化学习框架融入时间信息
能够有效建模时间间隔, 并充分学
习历史信息对未来事件准确推理

在大规模知识图谱上效率较低, 因果性
建模较弱, 且依赖特定数据

 

 3.2   小样本多步知识图谱推理

为了在小样本的场景中实现多步知识图谱推理, 也可以视为小样本知识图谱推理和多步知识图谱推理的综合
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复杂任务, Lv等人 [47]最早提出了Meta-KGR模型, 将MAML机制引入基于强化学习的多步知识图谱推理框架中,
该方法使用高频关系的样本训练强化学习模型的多步推理能力, 进而将学习到的强化学习模型参数视为元参数,
针对长尾关系采用 MAML 机制将元参数进行快速更新, 以适应长尾关系的多步推理. FIRE 模型 [175]是在 Meta-
KGR基础上的扩展, 如图 12所示, FIRE设计了异质结构编码方法, 利用实体的异质邻居信息增强实体嵌入表示,
使模型能够更好地捕捉知识图谱中的结构信息, 同时采用知识感知的搜索空间剪枝策略, 借助知识图谱嵌入表示

对路径搜索空间执行剪枝操作, 减少冗余动作选择, 提高了路径搜索和推理的效率. ADK-KG模型 [176]对 FIRE模

型进行了改进, 设计了一个基于预训练 BERT模型的文本增强图神经网络来提高对实体编码的效果, 并利用基于

类型的邻居聚合和异构信息融合等策略有效捕捉知识图谱中的丰富语义和结构信息, 进一步, 采用自注意力机制

计算针对不同关系下小样本学习任务的权重, 以此增强基于MAML的元学习训练效果. 由于基于强化学习的模型

在困难关系也就是训练损失高的关系上推理性能受限, THML 模型 [177]在处理小样本多步知识图谱推理时, 采用

与Meta-KGR和 FIRE类似的MAML机制设计强化学习模块, 不同之处在于 THML通过在每个训练批次中识别

困难关系并生成样本, 设计了两级难度感知采样策略, 从关系级别和关系簇级别有效生成新的批次样本, 通过对困

难关系的重复采样和训练, 交替进行不同级别的采样, 使模型能够逐渐更新到最优参数, 有效提高了模型的泛化能

力. 最新的研究开始关注综合时序多步知识图谱推理和小样本多步知识图谱推理的更加复杂的推理任务, FTMI
模型 [178]通过多跳邻居编码器聚合小样本关系的多跳邻居生成时间感知的实体嵌入来增强实体的表示, 并采用

Transformer编码实体对嵌入, 并通过平均池化层聚合得到长尾关系的表示. 进而, 引入强化学习框架, 构建策略网

络和设计新的奖励函数平衡路径新颖性和路径长度, 帮助智能体找到最优路径, 同时在训练过程中应用基于

MAML的元学习机制, 使得模型快速适应新的长尾关系.
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图 12　小样本多步知识图谱推理 FIRE模型示意图
 

以上 5个模型展示了在面对低资源场景下增强多步知识图谱推理能力的各种策略, 核心思路都是基于元学习

机制对用于多步推理的强化学习模型参数进行快速更新, 以适应新的长尾关系, 这 5个模型的特点及优缺点对比

如表 10所示. 此外, 结合大模型的多步推理能力和基于上下文学习的小样本学习能力是小样本多步知识图谱推理

方向值得研究的一个思路.
  

表 10　小样本多步知识图谱推理方法对比总结
 

模型 创新点 优点 缺点

Meta-KGR
首次在建模多步推理过程的强化学习框架中采用
元学习, 从高频关系中学习模型的元参数并快速适
应长尾关系

相比于之前的多步知识图谱推
理方法, 能够适应新的长尾关系

未充分考虑实体和关系的语
义信息

FIRE
结合异质结构编码、知识感知的搜索空间剪枝与
元学习机制

改善了路径搜索和推理的效率 实体编码能力不足

ADK-KG
用文本增强异质图神经网络优化实体嵌入, 采用元
学习结合知识蒸馏的方式优化模型

有效捕捉知识图谱中的丰富语
义和结构信息

引入较多模块技术, 增加模型
复杂性, 训练与理解难度增大

THML
通过两级难度感知采样, 交替进行不同级别采样生
成批次样本并基于元学习更新参数

模型能够逐渐更新到最优参数,
有效提高了模型的泛化能力

两级难度感知采样增加了模
型的复杂度

FTMI
通过邻居编码器聚合小样本关系的多跳邻居信息
生成时间感知的实体嵌入, 引入强化学习中新的奖
励函数

实现了时序和低资源场景下的
多步知识图谱推理

对时序信息的表示能力有待
提升
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 3.3   小样本时序知识图谱推理

小样本时序知识图谱推理属于小样本知识图谱推理和时序知识图谱推理的耦合复杂任务. 例如面向时序知识

图谱推理, 基于度量学习的方法在查询三元组和参考三元组的匹配过程中, 需要考虑具有时间信息的实体对表示

进行匹配. 整体而言, 当前小样本时序知识图谱推理方法均可以视为在已有小样本知识图谱推理方法上的改进, 因
此, 可以按照小样本知识图谱推理方法的分类原则, 分为基于度量学习的方法和基于元学习的方法.

(1)基于度量学习的方法: FTMO模型 [48]对 FSRL模型从建模时序信息的角度进行了一定的改进, 采用时间关

系感知的邻居编码器, 在编码实体时结合了时间信息, 并借助循环自聚合网络融合支持集中所有参考三元组的语

义信息, 进而衡量参考三元组和查询三元组之间的相似度. TFSC模型 [179]基于 FAAN进行了优化, 与 FAAN不同

之处在于, TFSC采用 TTransE模型对融合时间信息的实体进行编码表示, 进而利用注意力机制对实体的邻居进行

编码, 通过 Transformer编码器学习具有时间感知的实体对表示, 以增强时序知识图谱背景下的实体表示能力, 同
时提高时序和小样本场景下的实体对匹配效果. TR-Match模型 [180]设计了多尺度时间关系注意力编码器, 如图 13
所示, 其能够自适应捕捉局部和全局信息, 并融合时间信息和关系得到不同尺度的实体对嵌入表示, 提高了对时序

特性的处理能力. FTMF模型 [181]使用自注意力机制来编码实体, 使用循环递归聚合网络来聚合参考集邻居, 并使

用了特殊的容错机制来处理知识图谱中的错误信息, 进而使用匹配网络来计算相似性分数.
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图 13　基于度量学习的小样本时序知识图谱推理 TR-Match模型示意图
 

以上 4个方法介绍了针对低资源场景下增强时序知识图谱推理的几种思路, 其核心都是在基于度量学习机制

的小样本知识图谱推理方法基础上融合对时间信息的编码, 以达到小样本时序知识图谱推理效果.
(2) 基于元学习的方法: MetaRT 模型 [182]对 MetaR 模型针对时序知识图谱的特点进行了改进, 如图 14 所示,

在基于MAML的MetaR模型优化过程中, 替换了仅适用于静态知识图谱的 TransE模型打分函数, 改为面向时序

知识图谱的 TTransE模型打分函数, 使得MetaRT模型能够处理时序知识图谱推理任务. MetaTKGR 模型 [183]将时

间作为监督信号动态地从最近事件中采样和聚合邻居信息, 以在低资源场景下增强对当前时间实体的表示和推

理, 进而采用嵌套双循环的元学习优化机制, 内循环编码最近的事件, 外循环进行知识迁移以快速适应未来事件的

推理. zrLLM 模型 [184]使用 GPT-3.5 生成丰富的关系文本描述并输入 T5-11B 编码器, 生成关系的文本嵌入表示,
并使用全连接网络将大模型得到的文本嵌入表示对齐到知识表示学习模型的嵌入表示空间中, 进而结合关系文本

嵌入表示和事件四元组输入时序知识表示学习模型中, 得到事件四元组的打分, 同时设计了关系历史学习器, 通过

捕捉关系的历史模式, 进一步促进文本与时序知识图谱嵌入空间的对齐, 使模型能够更好地利用 LLM提供的语义

信息进行零样本关系预测, 实现了低资源场景下借助大模型的时序知识图谱推理.
以上 3个方法介绍了从元学习的角度解决小样本时序知识图谱推理问题的方法, MetaRT和MetaTKGR均是
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在 MetaR 模型基础上的改进, MetaRT 结合关系元信息和特定的时间嵌入表示学习机制融合对时间的编码;
MetaTKGR侧重于元学习框架下的动态采样和聚合策略, 以及时间编码和嵌套双循环的设计; zrLLM 利用大模型

生成关系文本描述并进一步增强文本与知识图谱嵌入空间的对齐.
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图 14　基于元学习的小样本时序知识图谱推理MetaRT模型示意图
 

两类小样本时序知识图谱推理方法的对比如表 11所示.
 
 

表 11　小样本时序知识图谱推理方法对比总结
 

模型 创新点 优点 缺点

基于度量学习的方法
通过时间关系感知的邻居编码器, 自适应捕
捉带时间的实体对嵌入表示用于匹配

联合考虑关系和时间信息, 在
不同关系上稳定性强

对数据集有要求, 容易受到
知识图谱稀疏性的影响

基于元学习的方法
结合关系元信息和特定的时间嵌入表示学
习机制融合对时间的编码

在不同时间步长下性能稳定且
性能提升显著

模型复杂度较高

 

当前小样本时序知识图谱推理方法均主要是在基于度量学习和基于元学习的小样本知识图谱推理方法上结

合时间信息的改进, 此外, 在基于大模型的时序知识图谱推理方法中引入元学习或者上下文学习机制是一个解决

小样本时序知识图谱推理问题的思路.

 3.4   小样本多模态知识图谱推理

为了突破小样本场景下与长尾关系直接相关的三元组事实的局限性, 一类复杂任务是利用一些多模态信息表

示对长尾关系进行补充, 这些多模态信息主要包括文本描述、本体信息和路径信息, 可以从不同角度为实体和关

系提供丰富的语义信息, 以弥补低资源场景下数据稀疏的限制.
(1)结合文本描述的方法: TCVAE 模型 [49]设计了文本编码器来学习和利用实体特征, 从包含多个关系的实体

描述文本中提取关系特定信息, 并采用卷积神经网络和自注意力机制有效提取关键信息, 增强了模型对实体描述

的理解能力, 进而, 构建基于条件变分自编码器的三元组生成器, 在训练阶段学习潜在模式, 并在测试阶段通过生

成额外三元组进行数据增强, 以减轻小样本数据的稀疏问题. ZSGAN[185]针对更加困难的零样本知识图谱推理问

题, 使得模型能够在一些关系没有直接对应的训练数据的情况下, 采用生成对抗框架从关系的文本描述中生成有

效的关系嵌入表示, 利用条件生成对抗网络建立文本与知识图谱之间的知识迁移过程, 使生成的关系嵌入表示能

够反映知识图谱中的语义信息, 实现了零样本学习到传统监督分类任务的转换, 进而通过计算关系嵌入表示和实

体对嵌入表示间的余弦相似度来评估三元组成立的可能性, 如图 15(a)所示. HAPZSL[186]通过引入包含关系注意

力和实体注意力的混合注意力机制, 并对实体和关系的文本描述进行编码, 让模型更好地捕捉关系和实体之间的

相似性和依赖性, 从而提高模型的泛化能力, 同时利用原型网络学习关系的典型表示也就是关系原型, 使得实体对

表示逼近对应的关系原型. 特别的, 针对零样本学习中关系原型距离易受文本描述相似性影响的问题, 通过引入负

样本查询集, 计算原型与正、负样本实体对的距离来优化模型, 提高了模型的判别能力.
(2)结合本体信息的方法: 考虑到知识图谱尤其是垂直领域知识图谱通常需要具有本体层, 其中包含了概念及

其之间的关系. 为了充分利用本体中丰富的高层语义信息, OntoZSL模型 [187]利用本体中定义的概念层次结构和关
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系, 构建先验概念图谱, 利用 GNN对概念图谱进行编码, 从而可以利用本体嵌入表示增强知识图谱中长尾关系的

表示, 进而采用与 ZSGAN类似的方式, 采用 GAN作为生成模型, 通过将学习到的本体嵌入作为条件, 使生成器能

够产生具有判别性的样本特征, 将零样本学习任务转化为监督学习任务, 有效解决了数据不平衡问题. DOZSL[188]

提出了一种本体属性引导的解耦本体嵌入方法, 将本体中的概念节点嵌入解耦为多个分量, 每个分量编码概念在

某一方面的语义, 进一步通过属性感知的注意力机制聚合邻居信息, 并利用属性引导的三元组评分机制来细化每

个分量的语义, 使模型能够提取本体中已见和未见关系之间更细粒度的类间关系, 进而可以使用基于 GAN 的生

成模型和基于 GNN的传播模型来融合解耦嵌入, 以生成未见关系的嵌入表示. DMoG模型 [189]发现关系可由事实

图谱、本体图谱和文本图谱表达, 因此针对一个知识图谱相关的本体图谱和文本图谱, 分别通过 GCN学习未见关

系的文本和本体特征, 再设计混合专家机制, 通过融合空间映射模块将文本和本体特征映射到相同表示空间内以

融合不同图谱的语义信息, 增强对未见关系的嵌入表示, 如图 15(b)所示. (3)结合路径信息的方法: 以上介绍的小

样本多模态知识图谱推理方法均仅利用了实体间的直接关联进行匹配和编码, 忽略了实体间的多步路径信息所蕴

含的实体间的间接语义关联. P-INT模型 [190]基于度量学习的思想, 与第 2.5节中介绍的方法不同之处在于, P-INT
利用从头实体到尾实体的路径来表示实体对, 通过 GRU学习每个实体对间所有路径的嵌入表示, 并设计引入路径

注意力的路径交互机制以计算支持集实体对和查询集实体对的路径相似度, 实现参考三元组和查询三元组的匹配

过程, 同时路径注意力机制能够区分不同路径对匹配结果的影响, 有利于抑制噪声路径, 得到更好的小样本知识图

谱推理结果, 如图 15(c)所示. 与 P-INT模型类似, EPIRL模型 [191]采用强化学习技术从知识图谱中构建推理子图,
利用双向广度优先搜索算法预搜索可行路径作为监督策略, 训练强化学习智能体来识别和选择有前景的推理路

径, 使路径搜索更精确高效, 形成参考三元组和查询三元组之间的推理路径, 进一步设计与 P-INT模型类似的基于

路径的匹配机制, 捕捉这些推理路径之间的内在关联, 构建路径交互矩阵和应用核池化方法计算相似度, 并采用关

系注意力机制提高关键路径的重要性.
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图 15　3类小样本多模态知识图谱推理模型示意图
 

3类小样本多模态知识图谱推理方法的特点及优缺点对比如表 12所示.
 
 

表 12　小样本多模态知识图谱推理方法对比总结
 

模型 创新点 优点 缺点

结合文本描述
的方法

建立文本与知识图谱之间的知识迁移过程,
利用文本表示反映知识图谱中的语义信息

对实体描述的理解能力强, 能够
有效处理未见关系

依赖文本描述准确性, 模型复杂
度高

结合本体信息
的方法

将学习的本体嵌入用于增强未见关系的嵌入
表示

充分挖掘本体中丰富的语义信
息, 精准捕捉类间复杂关系

依赖本体图谱的质量, 模型复杂
度较高, 可扩展性受限

结合路径信息
的方法

通过路径交互机制来计算支持集实体对和查
询集实体对的路径相似度

能够抑制噪声路径并通过路径
嵌入提高匹配的准确性

路径长度过长或数量过多导致
路径搜索空间过大

 

当前的小样本多模态知识图谱推理方法主要是利用某类多模态信息来补偿低资源场景下的数据稀缺问题, 然
而, 利用并融合多种类型的多模态信息能够更加全面地为长尾关系引入丰富的上下文信息.
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 3.5   多模态归纳式知识图谱推理

针对归纳式知识图谱推理, 为了不依赖于知识图谱内部的子图结构而直接得到未见实体的嵌入表示, 结合多

模态信息的方法能够充分利用与实体和关系有关的文本、图像等信息来直接学习其嵌入表示. 本文第 2.4节中已

经介绍了一系列多模态知识图谱推理方法, 且这些基于多模态信息学习实体表示的技术同样适用于本节方法. 因
此, 本节主要介绍专门面向归纳式知识图谱推理任务而提出的结合多模态信息的方法.

(1) 结合概念信息的方法: 基于图神经网络的方法通过编码邻居信息来表示未见实体, 这类方法可扩展性强,
在大规模知识图谱上表现良好, 但是只能对与原始知识图谱有关联的未见实体或关系进行处理, 无法应用于当前

知识图谱与原始训练阶段知识图谱不存在相同实体的全归纳式推理的情况. 此外, 基于图神经网络的方法依赖于

充分的邻居子图信息, 而未见实体的邻居通常较为稀疏, 导致这类方法的性能受限. 为此, CatE[192]首次利用本体概

念信息解决新增未见实体的表示问题, 采用 Transformer对本体层中的概念上下文信息进行编码得到概念嵌入表

示, 将概念嵌入作为目标实体的初始表示, 并通过关系特定的注意力机制整合相关概念, 根据查询关系衡量不同概

念的重要性, 进而利用门控机制在邻居信息中集成未见实体的概念信息来增强这类实体的嵌入表示. 然而, 这一方

向的已有研究较少, 且相对实体层中的知识而言, 本体层中的概念信息较为有限, 所以仅考虑知识图谱内部的结构

化知识难以提供充分的实体和关系的表示.
(2)结合文本描述的方法: 延续 DKRL模型 [126]的思想, OWE[50]不仅学习知识图谱嵌入表示, 还使用实体的名

称和文本描述来学习未见实体的文本嵌入表示, 然后将实体的文本嵌入映射到知识图谱嵌入表示空间中, 增强对

未见实体的推理能力, 如图 16所示. 一些方法在 OWE的基础上对文本嵌入技术和嵌入表示空间映射机制进行了

改进, WOWE[193]和 Caps-OWKG[194]在学习实体的文本嵌入时分别采用注意力网络和关系感知的相关度指标计算

实体文本描述中每个单词的权重, OWE-MRC[195]借鉴机器阅读理解技术从长文本描述中提取出有意义的短文本

描述, 以提高文本嵌入的精度, OWE-RST[196]在 OWE的基础上为每个关系学习特定的文本到知识图谱嵌入表示空

间的映射, 通过不同的转移函数改进映射效果. EmReCo[197]使用关系感知的注意力聚合器和门控机制筛选和学习

未见实体在特定关系下的文本嵌入, 保证结合该文本嵌入的实体嵌入表示更能满足关系上下文语义. ConMask[198]

进一步使用关系掩码、全卷积神经网络和语义平均池化机制从实体和关系的文本描述中提取未见实体的关系感

知嵌入表示. MIA[199]对 ConMask 进行了改进, 提出建模头实体描述、头实体名称、关系名称和候选尾实体描述

之间的交互, 对未见实体形成丰富的表示. 此外, SDT 模型 [200]利用图神经网络和文本编码器将实体的结构信息、

文本描述和分层类型信息合并到统一的框架中, 以学习未见实体的嵌入表示, 并通过对比学习和自监督学习训练

增强归纳式推理能力.
  

知识图谱

知识表示
学习模型

知识图谱
嵌入表示

基于知识表示
学习模型的推理

未见实体的
文本描述

文本
编码器

文本
嵌入

映射到知识图谱
嵌入表示空间

图 16　多模态归纳式知识图谱推理 OWE模型示意图
 

(3) 基于预训练语言模型的方法: 特别的, 近两年兴起的语言模型天然适用于对文本信息的处理, 因此, Bi-
link[201]利用预训练语言模型 BERT从实体和关系的文本描述中学习文本嵌入, 其中借助基于概率规则的提示表达

式来丰富关系的文本信息. RAILD[202]通过微调预训练语言模型 (pre-trained language model, PLM)来编码实体和关

系的文本描述, 学习未见实体和关系的嵌入表示. BERTRL[203]将实体的邻居子图线性化为序列化路径, 进而可以
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将其输入 BERT模型中进行微调以编码邻居信息. InductivE[204]使用 PLM和词嵌入来学习实体的文本嵌入, 同时

基于图密集化机制为未见实体提供更多的结构信息, 进而利用 GNN 对邻居子图进行编码, 以结合文本嵌入和子

图特征增强未见实体的表示. 此外, 同时引入文本和视觉信息的多模态知识图谱推理方法同样适用于归纳式知识

图谱推理任务, 这类方法已在第 2.4节中进行了梳理, 因此本节不再重复论述.
以上 3种多模态归纳式知识图谱推理类方法的特点及优缺点对比如表 13所示. 此外, 利用多模态大模型技术

以结合隐式知识和大模型的多模态对齐和理解能力可以进一步提升多模态归纳式知识图谱推理的性能, 值得在未

来研究中深入探索.
  

表 13　多模态归纳式知识图谱推理方法对比总结
 

模型 创新点 优点 缺点

结合概念信息的方法
集成未见实体的概念信息来增强这类实
体的嵌入表示

利用知识图谱中已有的本体概
念, 不依赖于外部信息

模型性能易受到本体概念质量
的影响

结合文本描述的方法
学习关系感知的文本嵌入并将其映射到
知识图谱表示空间中

自适应学习与当前关系语义最
相关的文本嵌入表示

对文本嵌入学习的能力有限

基于PLM的方法
通过微调预训练语言模型来编码实体和
关系的文本描述

充分发挥预训练语言模型对文
本的表示能力

预训练语言模型和知识图谱存
在语义鸿沟

 

 3.6   时序归纳式知识图谱推理

相比于其他类型的知识图谱, 时序知识图谱的动态特性尤为明显, 因此普遍存在新增未见实体的情况. 因此,
时序归纳式知识图谱推理要求学习未见实体表示的同时考虑时序信息. 针对时序多步推理任务的 TITer模型 [51]同

样考虑了新增未见实体的情况, 其在基于强化学习的多步知识图谱推理框架中设计了相对时间编码函数和时间奖

励策略, 更重要的是提出了归纳平均表示机制来处理新出现的未见实体, 利用查询信息和学习的实体嵌入表示, 提
高了模型的归纳推理能力, 且不增加计算成本, 实现了时序知识图谱上针对未见实体的多步推理. FITCARL模型 [205]

在基于元学习的框架中引入了强化学习策略, 如图 17所示, 通过在 Transformer中采用时间感知的位置编码机制

以更好地编码具有时间信息的实体元表示, 并设计了一个置信度增强的策略网络, 使得在计算每个候选动作的概

率分布时不仅能够考虑搜索历史和当前状态, 还利用置信度学习器计算每个动作的置信度, 以减轻由于数据稀缺

导致的动作空间不完整和搜索历史存在噪声等问题, 使策略网络能够做出更可靠的动作选择, 同时利用知识图谱

中的概念信息提供先验约束建立正则机制, 在时序归纳式知识图谱推理任务中效果显著. FILT模型 [206]同样基于

元学习框架将已见实体向未见实体进行知识迁移, 具体地, FILT从时序知识图谱中学习概念信息并将其注入未见

实体的嵌入表示中, 同时采用基于时间差的图神经网络来计算未见实体的上下文表示, 根据查询时间戳与支持集

中四元组时间戳的时间差, 确定邻居节点的重要性并进行聚合, 使模型能更好地捕捉时间信息.
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图 17　基于元学习的时序归纳式知识图谱推理 FITCARL模型示意图
 

这 3个时序归纳式知识图谱推理方法的特点及优缺点对比如表 14所示. 相对其他几类面向复杂任务的知识

图谱推理方法而言, 时序归纳式知识图谱推理方法的研究非常有限, 针对这一方向从时序知识图谱中充分挖掘有

效的时序规则, 将有助于改善时序归纳式知识图谱推理的性能, 值得进一步深入研究.
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表 14　时序归纳式知识图谱推理方法对比总结
 

模型 创新点 优点 缺点

TITer
设计相对时间编码函数和时间奖励策
略及归纳平均表示机制, 来表示时序
信息和未见实体

通过基于时序路径的强化学习框架
和归纳平均表示机制有效地进行归
纳推理, 且具有较高的效率

数据分布不均匀可能影响模型对时
序信息和对未见实体的处理能力

FITCARL
结合引入置信度学习器的强化学习与
元学习 , 并利用时间感知Transformer
学习新实体表示

能够快速适应新出现的实体, 并减轻
数据稀缺问题

训练过程涉及多个模块的协同优化,
训练难度和调参成本较高, 且不准确
的概念标注会影响模型对概念信息
的有效利用

FILT
通过元学习框架和概念信息增强对未
见实体的表示

概念学习和基于时间差的GNN同时
增强了未见实体和时序信息的表示,
且具有一定可解释性

模型性能依赖于概念信息的质量, 且
模型复杂度相对较高

 

 4   性能对比和下游应用

为了说明当前知识图谱推理方法的应用情况, 本节首先梳理和对比不同知识图谱推理任务中代表性方法在对

应基准数据集上的实验效果, 进而介绍各类知识图谱推理任务对应的典型下游应用现状, 以说明知识图谱推理技

术的实际应用价值.

 4.1   代表性方法的性能对比

本文针对每类知识图谱推理任务, 分别选取 2个或 3个常用的基准数据集, 梳理并给出每个数据集上代表性

方法的性能对比, 为了保证性能对比的公平性和真实性, 所有模型的性能结果均来源于已有文献公布的性能数值,
以便于了解已有方法的性能现状和提升空间. 本节性能对比分析表格中将指标 Hits@n 简写为 H@n.

FB15K-237和WN18RR是面向单步知识图谱推理的相关方法最常用的两个基准数据集, 因此在这两个数据

集上的测试结果对于评价所提出模型的性能较有说服力. 表 15展示了两类单步知识图谱推理方法中的代表性模

型在这两个数据集上的评测结果, 从中可以发现基于知识表示的方法在大多数指标上优于基于规则学习的方法,
说明前者通过数值计算的推理方式在准确性和鲁棒性上表现出色, 但是, 后者基于符号计算的推理方式针对无法

直接从性能指标上体现出的可解释性更有优势. 当前, 结合知识表示学习的泛化能力和规则学习的可解释性是知

识图谱推理未来值得深入探索的方向.
 
 

表 15　代表性单步知识图谱推理方法性能对比
 

类型 模型
FB15K-237 WN18RR

MR MRR H@1 H@3 H@10 MR MRR H@1 H@3 H@10

基于知识表示的方法

TransE 357 0.294 － － 0.465 3 386 0.226 － － 0.501
DistMult 254 0.241 0.155 0.263 0.419 5 110 0.430 0.390 0.440 0.490
ComplEx 339 0.247 0.158 0.275 0.428 5 261 0.440 0.410 0.460 0.510
ConvE 244 0.325 0.237 0.356 0.501 4 187 0.430 0.400 0.440 0.520
RotatE 177 0.338 0.241 0.375 0.533 3 340 0.476 0.428 0.492 0.571
PairE － 0.351 0.256 0.387 0.544 － － － － －

基于规则学习的方法

NeuralLP － 0.237 0.173 0.259 0.361 － 0.381 0.368 0.386 0.408
DRUM － 0.238 0.174 0.261 0.364 － 0.382 0.369 0.388 0.410

RNNLogic 232 0.344 0.252 0.380 0.530 4 615 0.483 0.446 0.497 0.558
Ruleformer － 0.342 0.255 0.374 0.513 － 0.452 0.417 0.465 0.530

 

面向多步知识图谱推理任务, FB15K-237和WN18RR同样是常用的两个数据集, 然而需要说明的是很多多步

知识图谱推理方法所选用的数据集不同, 而且基于大模型的多步知识图谱推理方法主要在知识图谱问答应用上进

行了测试, 因此, 本文仅比较在 FB15K-237和WN18RR这两个公开数据集上提供了测试结果的方法. 从表 16中
可以看到基于随机游走的方法优于可以编码预先抽取的路径, 在准确率指标上优于基于强化学习的方法, 而基于
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强化学习的方法可以在推理过程中在线搜索路径, 因此在可解释性方面更具优势.
 
 

表 16　代表性多步知识图谱推理方法性能对比
 

类型 模型
FB15K-237 WN18RR

MRR H@1 H@3 H@10 MRR H@1 H@3 H@10
基于随机游走的方法 A*Net 0.505 0.410 0.556 0.687 0.557 0.504 0.580 0.666

基于强化学习的方法
MINERVA 0.293 0.217 0.329 0.456 0.448 0.413 0.456 0.513
MultiHopKG 0.393 0.329 － 0.544 0.472 0.437 － 0.542

 

ICEWS (integrated crisis early warning system)是一个面向全球政治事件的时序数据库, 记录了国际关系主体

如国家、组织、领导人之间带有明确时间戳的交互事件, 是一个常用的大规模时序知识图谱, 以支持时序推理、

事件预测和关系动态建模研究. 面向时序知识图谱推理研究, ICEWS14和 ICEWS05-15是两个最常见的基准数据

集, 且均是 ICEWS的子集, 分别由 2014年内和 2005–2015年之间的政治事件构建而成. 从表 17中 3类时序知识

图谱推理的性能对比可以看出, 在 ICEWS14数据集上基于时间嵌入表示的方法性能略好于基于大模型的方法, 而

在 ICEWS05-15数据集上基于大模型的方法在大部分指标上均取得了最优的结果, 由此可以发现大模型在时序知

识图谱推理这类需要更强逻辑推理能力的任务上展现出了优势, 值得在未来开展更深入的研究, 将时序知识图谱

中对于事件的表达转换为大模型更容易理解的形式以充分发挥大模型的时序推理能力.
 
 

表 17　代表性时序知识图谱推理方法性能对比
 

类型 模型
ICEWS14 ICEWS05-15

MRR H@1 H@3 H@10 MRR H@1 H@3 H@10

基于时间嵌入表示的方法

TA-TransE 0.275 0.095 － 0.625 0.299 0.096 － 0.668
TTransE 0.255 0.074 － 0.601 0.271 0.084 － 0.616
HyTE 0.297 0.108 0.416 0.655 0.316 0.116 0.445 0.681
TeRo 0.562 0.468 0.621 0.732 0.586 0.469 0.668 0.795

TComplEx 0.619 0.542 0.661 0.767 0.664 0.583 0.716 0.811
LCGE 0.667 0.588 0.714 0.815 0.730 0.599 0.728 0.866

基于事件演化的方法

RE-NET 0.399 0.301 0.440 0.582 0.437 0.336 0.480 0.627 2
CyGNet 0.377 0.274 0.426 0.579 0.404 0.294 0.461 0.616
CluSTeR 0.460 0.338 － 0.712 0.446 0.349 － 0.630

基于大模型的方法

PPT 0.384 0.289 0.425 0.570 0.389 0.286 0.434 0.586
SToKE 0.659 0.574 0.693 0.803 0.712 0.605 0.790 0.885

GPT-NeoX － 0.287 0.413 0.435 － － － －
 

FB15K-237-IMG和WN18-IMG分别由 FB15K-237和WN18RR数据集扩展得到, 是常用于评测多模态知识图谱

推理方法的两个数据集, 且这两个数据集中的每个实体均有 10张对应的图片. 从表 18中给出的性能对比结果分

析可知, 基于预训练模型的方法在数据集 FB15K-237-IMG上的结果显著优于基于嵌入表示的方法, 在WN18-IMG上

两类方法的性能相当, 这是由于预训练模型在处理多模态数据上的能力比传统方法更强, 因此基于预训练模型的

方法在面向多模态知识图谱推理任务上未来将成为主流方法.

NELL-One 和 Wiki-One 是小样本知识图谱推理任务最经典的两个基准数据集, 其中, NELL-One 是基于

NELL 知识库构建, 筛选包含 50–500 个三元组的关系作为小样本关系, 其训练、验证和测试集分别包含 51、5、

11 个任务关系, Wiki-One 是以 Wikidata 为基础, 并采用与 NELL-One 相同的构建与任务划分策略, 但规模更大,

常用于验证模型在大规模知识图谱场景下的小样本推理性能与可扩展性; 其训练、验证和测试关系划分为 133、

16、34个. 从表 19所示的代表性小样本知识图谱推理方法针对 5-Shot设置下的性能对比发现, 基于度量学习的

方法和基于元学习的方法在不同数据集不同指标上各有千秋, 说明针对通用小样本学习的度量学习和元学习机制

在小样本知识图谱推理任务上均有一定效果, 同时, 当前小样本知识图谱推理的性能仍有较大提升空间.
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表 18　代表性多模态知识图谱推理方法性能对比
 

类型 模型
FB15K-237-IMG WN18-IMG

MR H@1 H@10 MR H@1 H@10

基于嵌入表示的方法

IKRL 298 0.194 0.458 596 0.127 0.928
RSME 417 0.242 0.467 223 0.943 0.957
HRGAT 156 0.271 0.542 － － －

MoSE 117 0.281 0.565 7 0.948 0.974

基于预训练模型的方法

VisualBERT 592 0.217 0.439 122 0.179 0.654
VBKGC － 0.213 0.478 － － －

MKGformer 221 0.256 0.504 28 0.944 0.972
GLTW － 0.351 0.599 － － －

SSQR － 0.393 0.597 － － －
 
 

表 19　代表性小样本知识图谱推理方法性能对比
 

类型 模型
NELL-One Wiki-One

MRR H@1 H@5 H@10 MRR H@1 H@5 H@10

基于度量学习的方法

GMatching 0.201 0.143 0.264 0.311 － － － －

FSRL 0.279 0.2 0.364 0.428 0.341 0.281 0.395 0.463
FAAN 0.337 0.253 0.454 0.521 0.357 0.296 0.431 0.494

TransAM 0.209 0.129 0.296 0.364 0.294 0.23 0.353 0.423
FRL-KGC 0.261 0.168 0.35 0.437 0.221 0.178 0.264 0.302
HMNet 0.209 0.141 0.28 0.355 0.323 0.27 0.385 0.418
MetaP 0.344 0.246 0.412 0.437 0.351 0.299 0.407 0.446

基于元学习的方法

MetaR 0.328 0.22 0.447 0.515 0.23 0.184 0.282 0.322
GANA 0.231 0.156 0.307 0.355 0.37 0.323 0.429 0.473
SMetaR-I 0.306 0.207 0.439 0.52 0.371 0.319 0.419 0.469
SMetaR-R 0.243 0.16 0.313 0.398 0.355 0.288 0.413 0.485
HiRe 0.201 0.143 0.264 0.311 － － － －

MTRN 0.279 0.2 0.364 0.428 0.341 0.281 0.395 0.463
 

归纳式知识图谱推理数据集由 FB15K-237、WN18RR和 NELL-995派生而来, 并分别构建为 4个版本. 在这

些数据集中, 为实现完全归纳式设定, 训练集和测试集的实体集合完全不重叠, 但测试集中所涉及的关系均包含在

训练集中, 这 3个数据集用于评估模型在面对新增未见实体时的知识图谱推理与泛化能力. 表 20中展示了典型归

纳式知识图谱推理模型在 3个数据集上关于 H@10指标的性能对比, 可以看出基于 GNN的方法显著优于基于规

则学习的方法, 说明 GNN在学习归纳嵌入方面具有较好的能力, 然而, 符号规则在解决归纳式推理问题上具有天

然的优势, 因此, 结合规则学习和 GNN将是归纳式知识图谱推理有前景的一个研究思路.
 

表 20　代表性归纳式知识图谱推理方法性能对比
 

类型 模型
WN18RR FB15K-237 NELL-995

V1 V2 V3 V4 V1 V2 V3 V4 V1 V2 V3 V4

基于规则学习的方法

Neural-LP 0.744 0.689 0.462 0.671 0.529 0.589 0.529 0.559 0.408 0.787 0.827 0.806
DRUM 0.744 0.689 0.462 0.671 0.529 0.587 0.529 0.559 0.194 0.786 0.827 0.806
RuleNet 0.809 0.782 0.534 0.716 0.498 0.778 0.877 0.856 0.535 0.818 0.773 0.614

基于GNN的方法

NBFNet 0.948 0.905 0.893 0.890 0.834 0.949 0.951 0.960 － － － －

GraIL 0.825 0.787 0.584 0.734 0.642 0.818 0.828 0.893 0.595 0.933 0.914 0.732
SNRI 0.872 0.831 0.673 0.833 0.718 0.865 0.896 0.894 － － － －

REPORT 0.880 0.858 0.723 0.815 0.717 0.889 0.916 0.923 － － － －

LogCo 0.902 0.847 0.687 0.791 0.739 0.819 0.806 0.842 0.618 0.935 0.942 0.808
RPC-IR 0.851 0.816 0.624 0.764 0.676 0.825 0.844 0.892 0.598 0.933 0.940 0.718
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面向时序多步知识图谱推理任务, 除了单一任务中时序知识图谱推理常用的 ICEWS14 和 ICEWS05-15 外,
由 ICEWS 数据集中在 2018 年内带时间戳政治事件构建的时序知识图谱 ICEWS18 是另一个常用的时序多步知

识图谱推理数据集. 从表 21展示的时序多步知识图谱推理方法性能对比可知, 基于 GNN的方法比基于强化学习

的方法表现出更优的效果, 说明 GNN在同时编码时间感知的邻居信息和通过消息传播机制建模多步路径信息方

面具有一定的优势. 但是, 基于强化学习的方法能够给出显式的路径, 可解释性更好.
 
 

表 21　代表性时序多步知识图谱推理方法性能对比
 

类型 模型
ICEWS14 ICEWS18 ICEWS05-15

MRR H@1 H@3 H@10 MRR H@1 H@3 H@10 MRR H@1 H@3 H@10

基于GNN的方法
xERTE 0.408 0.327 0.457 0.573 0.293 0.210 0.335 0.465 － － － －

T-GAP 0.610 0.509 0.677 0.790 － － － － 0.67 0.568 0.740 0.845

基于强化学习的方法

TPath － － － － 0.267 0.167 0.257 0.312 － － －

CluSTeR 0.460 0.338 － 0.712 0.323 0.206 － 0.559 0.446 0.349 – 0.630
RTTI 0.602 0.508 0.660 0.699 0.489 0.390 0.550 0.668 － － － －

TITer 0.417 0.327 0.465 0.584 0.300 0.221 0.335 0.448 － － － －
 

小样本多步知识图谱推理任务通常使用从 NELL-995、FB15K-237和Wikidata这 3个常用知识图谱构建的

基准数据集 NELL (few-shot)、FB15K (few-shot)、Wiki (few-shot), 均是仿照 GMatching模型构造数据集的方式,
选择具有 10个到上限三元组数 (NELL-995: 114个, FB15K-237: 137个, Wikidata: 122个)的关系作为小样本关系,
对小样本多步推理任务的验证集和测试集, 采用 1:1的比例生成样本, 分别用于模型调优和评估. 从表 22所示的

性能对比能够看出当前小样本多步知识图谱推理模型在该类任务中尤其在Wiki (few-shot)数据集上的性能仍然

值得进一步提升, 同时反映出针对存在小样本关系的较为稀疏知识图谱中进行多步路径搜索具有较大挑战, 需要

面向这类任务研究更有效的方法.
 
 

表 22　代表性小样本多步知识图谱推理方法性能对比
 

模型
FB15K (few-shot) NELL (few-shot) Wiki (few-shot)

MRR H@1 H@5 H@10 MRR H@1 H@5 H@10 MRR H@1 H@5 H@10
Meta-KGR 0.469 0.412 0.457 0.588 0.253 0.197 0.258 0.347 0.230 0.183 0.251 0.325

FIRE 0.478 0.423 0.481 0.597 0.273 0.225 0.276 0.371 0.256 0.215 0.273 0.343
ADK-KG 0.499 0.446 0.538 0.634 0.302 0.249 0.315 0.394 0.277 0.242 0.292 0.361
THML 0.501 0.445 － 0.624 0.304 0.257 － 0.398 － － － －

 

NELL-ZS和Wiki-ZS是从 NELL和Wikidata知识图谱上抽取子集所构建的小样本多模态知识图谱数据集,
更具体的是用于零样本多模态知识图谱推理. 每个数据集中, 关系被划分为包含已见关系的训练集、未见关系的

验证集和测试集, 而所有实体均为已见实体. 从表 23提供的小样本多模态知识图谱推理代表性模型的对比中分析

可知, 两类方法性能相当, 说明通过文本和本体信息均能补充有效的信息以增强零样本设置下的推理效果, 同时针

对该任务, 模型性能仍有较大提升空间, 未来结合多模态大模型优异的多模态表示和理解能力是一个可能的探索

方向.

表 20    代表性归纳式知识图谱推理方法性能对比 (续) 

类型 模型
WN18RR FB15K-237 NELL-995

V1 V2 V3 V4 V1 V2 V3 V4 V1 V2 V3 V4

基于GNN的方法

TACT 0.840 0.816 0.586 0.763 0.644 0.821 0.840 0.906 0.575 0.930 0.933 0.741
NRTG 0.907 0.864 0.747 0.841 0.820 0.932 0.945 0.951 0.590 0.918 0.898 0.813

CoMPILE 0.836 0.798 0.607 0.755 0.676 0.830 0.847 0.874 0.584 0.939 0.928 0.752
LCILP 0.883 0.841 0.727 0.795 0.710 0.819 0.843 0.898 0.524 0.936 0.922 0.829
ReCoLe － － － － 0.713 0.766 0.761 0.755 0.648 0.836 0.791 0.799
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表 23　代表性小样本多模态知识图谱推理方法性能对比
 

类型 模型
NELL-ZS Wiki-ZS

MRR H@1 H@5 H@10 MRR H@1 H@5 H@10

结合文本描述的方法

ZSGAN (DistMult) 0.253 0.194 0.305 0.371 0.208 0.165 0.241 0.294
ZSGAN (TransE) 0.240 0.171 0.316 0.376 0.185 0.161 0.210 0.261

HAPZSL (DistMult) 0.331 0.267 0.394 0.449 0.233 0.189 0.261 0.311

结合本体信息的方法

OntoZSL (DistMult) 0.256 0.188 0.318 0.385 0.211 0.167 0.238 0.289
OntoZSL (TransE) 0.250 0.172 0.327 0.399 0.184 0.215 0.265 0.265
DOZSL (RD+GCN) 0.239 0.165 0.312 0.380 0.185 0.138 0.219 0.267
DOZSL (AGG+GCN) 0.230 0.162 0.293 0.362 0.187 0.136 0.224 0.275
DMoG (DistMult) 0.258 － － 0.384 0.191 － － 0.289
DMoG (TransE) 0.305 － － 0.491 0.232 － － 0.311

 

ICEWS14-OOG、ICEWS18-OOG、ICEWS05-15-OOG是 3个基于时序数据库 ICEWS构建的时序知识图谱,

分别包含 2014年、2018年以及 2005–2015 年的带时间戳的政治事件, 是当前常用的时序归纳式知识图谱推理基

准数据集. 特别的是, 这 3个数据集针对实体满足归纳式设置, 且针对关系满足小样本设置, 因此在这 3个数据集

上的实验结果通常从针对小样本关系的 1-shot和 3-shot设置给出时序归纳式知识图谱推理评测结果. 由于在已有

文献 [205]中给出了部分面向单一任务的时序知识图谱推理和归纳式知识图谱推理方法在这 3个时序归纳式知识图

谱推理数据集上的测试结果, 因此表 24和表 25分别展示了在 1-shot和 3-shot设置下面向单一任务的两类方法和

面向复杂任务的时序归纳式知识图谱推理方法的性能对比, 从中可以明显发现面向单一任务的时序知识图谱推理

方法在该复杂任务上普遍性能受限, 同时时序归纳式知识图谱推理方法性能显著优于面向单一任务的归纳式知识

图谱推理方法. 因此, 针对这个具有挑战性的任务, 同时建模时序信息和增强归纳嵌入能力非常关键, 引入逻辑规

则增强归纳式推理能力并提高时序推理的可解释性是未来值得思考的研究方向.
 
 

表 24　代表性时序归纳式知识图谱推理方法性能对比 (1-shot设置)
 

类型 模型
ICEWS14-OOG ICEWS18-OOG ICEWS05-15-OOG

MRR H@1 H@3 H@10 MRR H@1 H@3 H@10 MRR H@1 H@3 H@10

时序推理

TNTComplEx 0.043 0.015 0.033 0.102 0.046 0.023 0.043 0.087 0.034 0.014 0.031 0.060
TeLM 0.032 0.012 0.021 0.063 0.049 0.029 0.045 0.084 0.080 0.041 0.077 0.138
TeRo 0.009 0.002 0.005 0.015 0.007 0.003 0.006 0.013 0.012 0 0.008 0.024

归纳式
MEAN 0.035 0.013 0.032 0.082 0.016 0.003 0.012 0.043 0.019 0.003 0.017 0.052
LAN 0.168 0.050 0.199 0.421 0.077 0.018 0.067 0.199 0.171 0.081 0.180 0.367

时序归纳式

TITer 0.144 0.105 0.163 0.228 0.064 0.038 0.075 0.011 0.115 0.080 0.130 0.173
FILT 0.278 0.208 0.305 0.410 0.191 0.129 0.209 0.316 0.273 0.201 0.303 0.405

FITCARL 0.418 0.284 0.522 0.681 0.297 0.156 0.386 0.584 0.345 0.202 0.482 0.732
 
 
 

表 25　代表性时序归纳式知识图谱推理方法性能对比 (3-shot设置)
 

类型 模型
ICEWS14-OOG ICEWS18-OOG ICEWS05-15-OOG

MRR H@1 H@3 H@10 MRR H@1 H@3 H@10 MRR H@1 H@3 H@10

时序推理

TNTComplEx 0.044 0.016 0.042 0.096 0.048 0.026 0.044 0.082 0.037 0.012 0.036 0.071
TeLM 0.035 0.009 0.023 0.077 0.019 0.001 0.013 0.054 0.072 0.034 0.072 0.151
TeRo 0.010 0.002 0.002 0.020 0.006 0.001 0.003 0.006 0.023 0.010 0.017 0.040

归纳式
MEAN 0.144 0.054 0.145 0.339 0.101 0.014 0.114 0.283 0.148 0.039 0.175 0.384
LAN 0.199 0.061 0.255 0.500 0.127 0.025 0.165 0.344 0.182 0.068 0.191 0.467

时序归纳式

TITer 0.200 0.148 0.226 0.314 0.115 0.076 0.131 0.186 0.228 0.168 0.262 0.331
FILT 0.321 0.240 0.357 0.475 0.266 0.187 0.298 0.417 0.370 0.299 0.391 0.516

FITCARL 0.481 0.329 0.646 0.696 0.370 0.193 0.559 0.627 0.513 0.386 0.618 0.700
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 4.2   知识图谱推理的下游应用

不同于文献 [207,208]说明知识图谱推理技术在搜索、问答、推荐系统等水平领域的应用, 本文从各类知识

图谱推理任务出发, 介绍对应的知识图谱推理技术在下游垂直领域的实际落地应用情况.
(1)单步和多步知识图谱推理: 反欺诈检测是单步和多步知识图谱推理技术在垂直领域中的一个典型应用, 例

如针对金融领域, Kapetanakis 等人 [209]提出了一种基于知识图谱推理的反欺诈检测模型, 利用交易信息间的关联

关系以单步或多步推理的方式给出可以提前核验的可疑信息, 从而提升欺诈识别的准确性与可解释性. 同时,
Franco-Salvador等人 [210]将知识图谱推理技术融入跨语言抄袭检测中, 通过连续学习方式学习知识图谱嵌入表示,
有效识别不同语言或表述伪装下的文本相似性.

(2)多模态知识图谱推理: 医学和电商领域由于存在大量实体对应的多模态数据, 因此是多模态知识图谱推理

技术广泛应用的领域. 面向药物研发等生物医学场景, 知识图谱推理已从传统的文本与图像扩展到分子、蛋白质、

基因、药物等多源科学数据, 从而显著丰富了知识表达的深度和研究维度 [211]. 针对生物系统本身的复杂性和数据

缺失问题, Xu等人 [212]提出了基于三重协同注意力机制的多模态知识表示学习框架, 通过融合分子结构与文本特

征, 并引入关系感知的注意力模块来细化实体-关系交互, 从而有效提升了生物医学领域知识图谱推理的性能. 同
时, 面向电子商务领域, 多模态电商知识图谱融合了图像、文本和结构化知识, 以丰富对产品的表示, 从而支持产

品管理、比较和推荐等关键应用. 为此, K3M模型 [213]通过预训练模型和多模态知识集成实现多模态知识图谱推

理, 有效改善了对产品实体的表示能力. FashionKLIP[214]是一种多模态知识图谱增强的电子商务视觉语言模型, 通
过将多模态知识图谱推理技术集成到 CLIP风格的图像-文本检索模型中, 并利用视觉原型进行对比学习, 实现模

态对齐和概念匹配训练, 从而提升了对产品进行跨模态检索的性能.
(3)时序知识图谱推理: 由于医学诊断和智慧城市领域中的数据普遍存在动态特性, 因此时序知识图谱推理技

术在这两个领域中得到了较多应用. Song等人 [215]设计了基于 GRU编码时序信息的知识表示学习模型, 并通过时

序知识图谱推理提升医疗诊断系统的准确性. Yang等人 [216]提出了新型中医搜索系统, 使用时序知识图谱表征中

医领域知识的动态变化, 并构建时序知识图谱推理模型完成医疗搜索语句的时序意图推理. Lin等人 [217]通过时序

知识图谱推理模型实现对智慧城市的多源数据分析. STKG[218]将行人等目标的轨迹建模为时序知识图谱, 其中的

事件表示移动的轨迹、场所信息和其他时序信息等, 进而将轨迹预测转化为时序知识图谱推理任务.
(4)小样本知识图谱推理: 在生物领域, 蛋白质相互作用预测是各种生物过程的基础. 同时, 考虑到生物领域知

识图谱中存在的长尾分布特性, Meta-Graph[219]和MetaTNE[220]研究了小样本知识图谱推理在蛋白质相互作用预测

中的应用. 在分子属性预测方面, Meta-MGNN[221]将每个分子视为图结构, 并采用 GNN进行编码, 进而引入注意力

机制增强模型对分子属性差异的感知能力, 在元学习框架下将分子属性预测转换为小样本知识图谱推理任务, 提
升了分子属性预测的性能. 在此基础上, Pre-PAR[222]进一步捕捉不同分子属性之间的关联结构, 通过在相似分子间

有效传播有限标签信息, 提升了小样本知识图谱推理的性能与效率.
(5)归纳式知识图谱推理: 电商领域同样是归纳式知识图谱推理技术常用的领域, 这是由于电商知识图谱中存

在大量缺失的属性信息, 且属性数据通常非常稀疏, 因此天然满足归纳式知识图谱推理特性. 针对这一问题, Wang
等人 [223]提出了面向电商领域的多模态知识图谱推理框架MPKGAC, 用于对产品属性的推理, 该模型采取三流架

构对每种模态进行建模, 并在融合层和解码层进行多模态信息的充分利用来增强属性推理效果.
(6)时序多步知识图谱推理: 面向全球危机预测中需要针对时序事件进行可解释多步推理的需求, Gastinger 等

人 [224]构建了融合国家冲突、贸易与价值网络的时序知识图谱, 将未来事件如制裁升级、冲突爆发或外交影响变

化的预测转换为时序知识图谱推理问题, 并利用时序多步知识图谱推理模型来捕捉实体间复杂的时空依赖关系,
以揭示全球危机与贸易动态间的相互作用.

(7)小样本多模态知识图谱推理: 考虑到电商领域中许多新型或长尾商品可能只有很少的已知属性, 因此需要

从极少的样本中对产品属性进行推理. Hu等人 [225]设计了多模态异质超图模型, 通过建模商品图文信息间的高阶

关联, 实现了对多个属性值的准确提取, 有效提升了零样本场景下商品属性推理性能.
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(8)多模态归纳式知识图谱推理: 社交媒体谣言治理是维护信息生态安全的重要任务, 在当前生成式人工智能

的时代, 社交媒体上经常出现虚假新闻. 现有检测方法依赖媒体内容与社会上下文特征, 忽视了文本背后潜在的知

识, 同时缺乏对未见事件的泛化能力. Wang等人 [226]提出了基于多模态图卷积网络的多模态归纳式知识图谱推理

模型, 该模型将每个帖子的文本、视觉信息和外部知识概念统一建模为知识图谱, 通过 GCN 捕捉非连续语义关

系, 并利用知识蒸馏增强对未知事件的泛化能力, 实现虚假新闻检测.

 5   未来研究方向展望

综上所述, 面向不同推理任务的知识图谱推理技术已取得了一定的研究成果. 考虑到知识图谱推理的核心是

根据已有的知识推理出未知的知识, 因此, 除了以上介绍的几类单一和复杂推理任务, 知识图谱推理领域仍存在几

个值得探索的方面, 包括从已有知识视角而言知识图谱存在稀疏性、不确定性和错误知识, 因此需要研究稀疏知

识图谱推理、不确定性知识图谱推理和知识图谱错误检测; 从推理未知知识视角, 可解释性知识图谱推理、结合

知识图谱推理与大模型越来越受到关注.

 5.1   稀疏知识图谱推理

由于实际的知识图谱天然存在稀疏性, 导致知识表示学习方法难以学习有效的拓扑结构特征, 无法进行准确

的推理. 为此, 一些研究者针对这一问题开展了稀疏知识图谱推理研究, IterE模型 [227]和 HoGRN模型 [228]都利用了

逻辑规则捕捉关系之间的相关性来补充一定的语义知识, 增强实体和关系的嵌入表示. Jia等人 [229]引入外部知识

图谱作为补充信息, 并基于 GNN将外部知识图谱和原本稀疏知识图谱进行融合, 实现了信息增强. KRACL模型 [230]

结合对比损失与交叉熵损失, 通过引入更多的负样本来增强对稀疏实体的反馈. BERT-ConvE[231]将 BERT的迁移

学习能力与 ConvE模型相结合, 通过对文本信息的表示来弥补图结构上的稀疏. 同时, 知识图谱的稀疏性会导致

实体间的路径同样稀疏, 限制了多步知识图谱推理方法的性能, 针对这一问题, DacKGR模型 [232]和 RuMER-RL模

型 [233]均在基于强化学习的路径搜索过程中动态添加边作为附加动作, 而WAR模型 [234]使用随机游走在路径中增

加额外的信息改善了稀疏知识图谱的多步推理效果. 然而, 已有方法主要通过增加一部分的不确定性信息来补充

已有知识, 而无法完全解决稀疏问题, 因此稀疏知识图谱推理仍存在较大挑战.

 5.2   不确定性知识图谱推理

人工智能领域中, 不确定性知识推理是一个经典且重要的研究方向. 实际上, 知识本来就存在不确定性, 所以

近几年一些研究者开始关注带有置信度的不确定性知识图谱及其推理, 该场景的核心在于表示不确定性知识和推

理不确定性结果. 由于常用的向量和张量无法表达不确定性, 因此需要采用一些特殊的表示空间来描述嵌入表示

的不确定性. 经典的知识表示学习模型 KG2E[235]将实体和关系表示为高斯分布, 其中实体和关系嵌入表示中的协

方差能够体现知识的不确定性. BEUrRE[236]将每个实体建模为一个矩形, 用矩形区域表达不确定性, 并将两个实体

之间的关系建模为头实体和尾实体矩形嵌入的仿射变换. SUKE模型 [237]利用正样本三元组的置信度进行训练以

得到一个置信度生成器, 用于对推理出的知识进行置信度预测. MUKGE 模型 [238]引入了不确定资源排序推理算法,
实现了更准确的不确定性推理结果. UKRM 模型 [239]采用规则学习建模不确定性知识, 将规则挖掘作为序列到序

列的生成过程, 并通过基于 TensorLog[240]的可微分推理机制得到新的事实三元组, 进而使用预训练语言模型根据

挖掘到的规则预测事实三元组的置信度. 但是, 当前方法主要在于表示知识的不确定性, 而在推理的过程中缺乏有

效的不确定性度量机制.

 5.3   知识图谱错误检测

由于构建知识图谱的数据源中存在噪声, 并且自动化知识抽取技术的准确性无法得到保证, 例如以自动化方

式构建的知识图谱 NELL中存在 26%的错误知识, 对应于大约 60万个错误的三元组 [241]. 因此, 在含有噪声的知

识图谱基础上得到的推理结果无法保证其有效性, 而针对大规模知识图谱无法完全依靠人工来检验知识图谱的质

量, 因此知识图谱错误检测技术需要尽可能自动发现并剔除这些错误知识 [2]. 知识图谱错误检测面临的主要问题
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是关于错误知识的真实标签很少甚至不可用, 因此如何发现并表示错误知识是该场景中需要关注的重点任务. 当
前知识图谱错误检测方法可以分为基于规则的方法和基于知识表示学习的方法, 前者能够挖掘出无法匹配先验规

则的错误知识, 而后者通过对三元组的打分来评估每个三元组是否属于错误知识. CAGED 模型 [221]将每个三元组

视为一个节点, 从而将知识图谱扩展为超视图, 并通过知识表示学习和对比学习联合训练, 进而评估每个三元组的

可信度用于检测出错误知识. Belth等人 [242]提出了一组图形模式的软规则, 由此设计的模型规定了实体之间关系

的归纳规则, 以识别不满足这些规则的各种错误知识. HEAR 模型 [243] 利用三元组中实体对间的路径信息来评估

三元组的正确性. 考虑到知识图谱错误检测任务需要准确剔除错误知识, 而当前的方法在检测过程中仅利用了已

有知识而无法保证检测精度, 通过人工介入和外部知识能够有助于更准确地检测出错误知识, 因此人在环增强的

方法与结合多模态信息的方法是值得进一步探索的知识图谱错误检测研究方向.

 5.4   具有可解释性的知识图谱推理

当前, 知识图谱推理的可解释性主要依靠基于规则学习的方法和多步知识图谱推理方法, 通过具有符号特性

的逻辑规则 [244]和路径信息 [245]来说明推理的可解释性. 然而, 这两类方法相比于基于知识表示学习的方法泛化性

明显不足. 因此, 联合符号主义的逻辑规则和连接主义的知识表示学习, 采用神经-符号知识图谱推理框架, 以兼顾

知识图谱推理的可解释性和泛化性是一个值得深入探索的研究方向. 此外, 就笔者所知, 已有的时序规则学习方法

包括 StreamLearner[246]、TLogic[247]、LCGE[114]和 TLIP[248]均只考虑了几类简单的时序模式, 其中 StreamLearner只
能生成规则体中所有原子属于同一时间的时序规则, Tlogic、LCGE和 TLIP在 StreamLearner的基础上扩展了多

种规则模式, 考虑了规则体中的原子在时间上非递减的规则模式. 然而, 当前时序规则方法在挖掘出时序规则的多

样化程度和规则搜索效率方面都相比于传统的规则学习方法存在较大差距. 因此, 亟需能够表示事件间更复杂时

序模式的时序规则学习算法, 以充分建模事件间的时序性, 进而提高时序知识图谱推理的准确性和可解释性. 此
外, 评价知识图谱推理的可解释性是一个值得探索的研究方向, Xu等人 [249]提出了一个以人为本的评估平台, 用于

评估知识图谱推理中给出解释的可信度. 然而, 关于知识图谱推理可解释性评估的研究较为匮乏, 缺乏更加标准的

可解释性度量指标和方法.

 5.5   结合知识图谱推理与大模型

近年来兴起的大模型技术已经在很多领域展示出优秀的推理能力, 例如思维链 (CoT)技术, 然而这种方法从

已有知识和推理过程两个角度都缺乏可解释性. 因此, 结合知识图谱推理与大模型的研究逐渐成为研究热点. 当
前, 结合知识图谱推理和大模型的研究主要包括以下几类: (1)利用大模型的单步推理: KG-GPT[250]利用大模型来

检索相关知识图谱子图, 并从中得到推理结果. MPIKGC[251]利用大模型的推理、解释和总结能力, 分别扩展实体

描述、理解关系和提取子图结构来提升知识图谱推理的性能. (2)利用大模型的复杂逻辑推理: LARK[252]分别利用

图抽取算法和大模型将复杂的知识图谱推理表述为知识图谱上下文搜索和逻辑查询推理的结合. (3)利用大模型

的规则学习: ChatRule[253]设计了基于 LLM 的规则生成器, 从知识图谱的语义和结构信息中生成逻辑规则. (4)利
用大模型的多步推理: Nguyen等人 [106]探讨了 LLM在多步推理中的 CoT推理能力, 通过提出的判别和生成 CoT
评估范式, 用于评估 LLM 推理新知识和生成 CoT 的准确性. (5) 利用大模型的时序推理: LLM-DA[254]利用 LLM
来分析历史数据并提取时序逻辑规则, 进而用这些规则进行时序知识图谱推理. Xia等人 [255]和 Luo等人 [256]均利

用大模型 CoT的推理能力, 基于高阶历史信息逐步进行推理, 将时序知识图谱推理视为沿历史信息对 LLM进行

微调和生成推理结果的双重过程. 此外, 借助大模型的复杂推理能力和蕴含的隐式知识, 面向单一和复杂任务的各

类知识图谱推理、稀疏知识图谱推理和知识图谱错误检测等研究方向, 大模型都将有希望提升知识图谱推理的性能.

 6   总　结

知识图谱推理是实现认知智能的关键技术之一, 本文将知识图谱推理领域研究按照面向单一和复杂任务分别

进行了总结和归纳, 并分析了这些任务间的关联, 其中单一任务包括单步知识图谱推理、多步知识图谱推理、时

序知识图谱推理、多模态知识图谱推理、小样本知识图谱推理和归纳式知识图谱推理, 复杂任务包括时序多步知

识图谱推理、小样本多步知识图谱推理、小样本时序知识图谱推理、小样本多模态知识图谱推理、多模态归纳
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式知识图谱推理和时序归纳式知识图谱推理. 本文对每类推理任务中的相关代表性方法和前沿工作进行了梳理、

总结和分析, 同时对比了不同方法之间的优缺点. 此外, 从已有知识的角度和推理未知知识的角度讨论了知识图谱

推理领域仍存在的挑战, 并展望了值得进一步深入探索的发展方向.
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