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摘　要　大语言模型时代,知识图谱作为一种结构化的知识表示方式,在提升人工智能的可靠性、安全性和可解释性方面发挥

着不可替代的作用,具有重要的研究价值和实际应用前景.近年来,凭借在语义理解和上下文学习方面的优越性能,预训练语

言模型已经成为了知识图谱研究的主要手段.系统梳理了基于预训练语言模型的知识图谱研究的相关工作,包括知识图谱构

建、表示学习、推理、问答等,介绍了相关模型和方法的核心思路,并依据技术路径建立了分类体系,对不同类型方法的优缺点进

行了对比分析.此外,对预训练语言模型在事件知识图谱和多模态知识图谱这两种新型知识图谱中的应用现状进行了综述.

最后,总结了当前基于预训练语言模型的知识图谱研究面临的挑战,展望了未来的研究方向.
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Abstract　Intheeraoflargelanguagemodels(LLMs),knowledgegraphs(KGs),asastructuredrepresentationofknowledge,

playanirreplaceableroleinenhancingthereliability,security,andinterpretabilityofartificialintelligence．WithitssuperiorperＧ

formanceinsemanticunderstanding,preＧtrainedlanguagemodels(PLMs)havebecomethemainapproachinknowledgegraphreＧ

searchinrecentyears．ThispapersystematicallyreviewstheresearchworksonPLMＧbasedknowledgegraphs,includingknowＧ

ledgegraphconstruction,representationlearning,reasoning,andquestionanswering．Thecoreideasoftherelevantmodelsand

methodsareintroducedandaclassificationsystemisestablishedbasedonthetechnologicalapproaches．Acomparativeanalysisof

theadvantagesanddisadvantagesofdifferentcategoriesofmethodsisprovided．Inaddition,theapplicationstatusofpreＧtrained

languagemodelsintwonewtypesofknowledgegraphs,eventknowledgegraphsandmultimodalknowledgegraphs,isreviewed．

Finally,thechallengesfacedbycurrentresearchonknowledgegraphsbasedonpreＧtrainedlanguagemodelsaresummarized,and

futureresearchdirectionsareprospected．

Keywords　Knowledgegraph,PreＧtrainedlanguagemodel,Largelanguagemodel,MultiＧmodal,Eventknowledgegraph

　

１　引言

知识表示和学习是人类认识世界、学习技能和作出决策

的必要手段.知识图谱(KnowledgeGraph,KG)以结构化的

形式描述客观世界中的概念、实体及其关系,将信息表达成更

接近人类认知世界的形式,以便于更高效精确地实现互联网

海量数据的组织、管理和理解.近年来,随着 WordNet[１],

DBpedia[２],YAGO[３],NELL[４],Probase[５],CNＧDBpedia[６]和

zhishi．me[７]等国内外开放知识库的迅猛增长,知识图谱已被

广泛用于支持语义网络的各类实际应用,如信息检索[８]、问答

系统[９]、智能对话[１０]等.

预训练语言模型(PreＧtrainedLanguageModel,PLM)通

过在未标记的语料库上进行预训练,学习通用语言学知识,并

将其以参数形式嵌入模型网络结构中.通过微调模型参数,

PLM 可以应用于各种下游自然语言处理(NaturalLanguage

Processing,NLP)任 务 中.２０１８ 年,谷 歌 提 出 Transformer



架构[１１],奠定了PLM 算法的基础.随后,BERT[１２],GPT[１３]

和BART[１４]等PLM 陆续问世,展示出强大的语义理解能力,

在各种 NLP任务中表现出色.随着 OpenAI先后推出 GPTＧ

３[１５],ChatGPT[１６]和 GPTＧ４[１７],大语言模型(LargeLanguage

Model,LLM)时代正式到来.模型体量的急剧增加赋予了

LLM 前所未有的新能力,为将 LLM 应用于通用人工智能铺

平了道路.

尽管LLM 具备很强的学习和创作等通用能力,但受限

于其黑箱模型特性和领域知识缺乏等原因,其可解释性、可信

赖性和领域能力都还难以令人满意[１８].而知识图谱凭借其

结构化知识存储的特点,具有较好的可解释性、可溯源性、可

信赖性和灵活性,恰好能够有效弥补 LLM 的这些不足[１９].

因此,未来知识图谱仍将是人工智能研究和应用的重要工具.

目前,针对知识图谱构建、补全和应用,已有多篇相关研

究综述,这些综述主要集中在知识图谱构建[２０Ｇ２３]、表示学

习[２４Ｇ２６]、推理[２７Ｇ３０]和问答[３１Ｇ３２]等方面.早期,研究者们采用

基于逻辑规则[３３]、基于向量计算[３４Ｇ３６]和基于深度学习[３７Ｇ４０]等

方法来研究知识图谱.然而,这些方法有一个共同缺点,即只

关注了知识图谱的结构信息,难以有效捕捉知识图谱中的

语义信息.随着PLM 技术的发展,利用其在语义理解、内容生

成等方面的技术优势,实现对知识图谱全生命周期各环节的增

强,提升效率和质量,已经成为学术领域的一个研究热点.此

外,事件知识图谱[４１]、多模态知识图谱[４２]等新型知识图谱的研

究也逐步兴起,如何基于预训练模型,针对这些不同形式的知

识图谱设计算法,也是当前知识图谱研究的聚焦点之一.

本文系统全面地总结梳理了 PLM 在知识图谱的构建、

表示学习、推理和问答等核心任务中的研究工作,以及在事件

知识图谱、多模态知识图谱中的应用,对相关模型和方法进行

分类归纳,并分析面临的挑战,展望未来的研究方向,以期为

大语言模型时代的知识图谱研究提供参考借鉴.

本文第２章介绍了知识图谱和预训练语言模型、大语言

模型相关的基础知识;第３—８章全面介绍了基于 PLM 的知

识图谱技术,主要包括知识图谱构建、知识图谱表示学习、知

识图谱推理、知识图谱问答、事件知识图谱相关技术以及多

模态知识图谱相关技术;第９章分析了当前基于 PLM 的

知识图谱技术存在的问题和面临的挑战,并展望了未来的

研究方向;最后总结全文.

图１展示了本文的调研内容框架.

图１　本文的调研内容框架

Fig．１　Frameworkofthesurveyinthispaper

２　预备知识

本章主要介绍知识图谱和预训练语言模型的相关预备知

识,明确相关术语和符号表示,理清概念定义,以便于后文中

的理解.

２．１　知识图谱

知识图谱是一种表示和组织知识的结构化图形模型,它
包含了实体(Entity)及其关系(Relation)和属性(Attribute)信
息[４３].

２．１．１　知识图谱的类型

据实体类型和要素的不同,知识图谱可以分为静态知识

图谱(StaticKnowledgeGraph,SKG)、时序知识图谱(TempoＧ
ralKnowledgeGraph,TKG)、事件 知 识 图 谱 (EventKnowＧ
ledgeGraph,EKG)和多模态知识图谱(MultiＧModalKnowＧ
ledgeGraph,MMKG)４类.

静态知识图谱[２７]也称为传统知识图谱,指仅包括“实体Ｇ
关系Ｇ属性”元素的知识图谱.其形式上定义为 ＝{ ,

, }, 为实体集合, 为关系集合, 为事实集合. 通常
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以三元组的形式表示,即(eh,r,et)∈ ,其中eh,et∈ ,eh 称

为头实体,et 称为尾实体.静态知识图谱是最常见的知识图

谱,在很多研究中直接简称为知识图谱.

时序知识图谱[２７]也称为动态知识图谱,指事实中包含时

间信 息 的 知 识 图 谱.其 形 式 上 定 义 为 ＝ { , ,

(t)}, (t)表示与时间相关的事实集合,通常用四元组的形

式表示,即(eh,r,et,t)∈ (t).

事件知识图谱[４１]是 以 事 件 为 中 心 的 知 识 图 谱,包 括

事件和实体２种节点和３种关系:“事件Ｇ事件”关系包括

事件之间的时间关系、因果关系和条件关系等;“事件Ｇ实

体”关系表示事件的参数或属性;“实体Ｇ实体”关系则与传

统知识图谱相同.根据上述定义,事件知识图谱可以表示

为 ＝{ , , , }, 表示事件集合, ＝ evtＧevt∪

evtＧent∪ entＧent表示３种关系的集合,事实 的表达形式与

SKG相同.

图２展示了４种类型的知识图谱示例.

图２　４种不同类型的知识图谱示例

Fig．２　Examplesoffourcategoriesofknowledgegraphs

　　根据所包含知识类型的不同,还可以将知识图谱分为百

科知识图谱、常识知识图谱和领域知识图谱.

百科知识图谱基于百科全书的知识组织和表示知识,

将丰富的知识以结构化的方式表达出来;常识知识图谱是

日常工作生活中 的 概 念 知 识 的 结 构 化 表 示 和 组 织 方 式;

领域知识图谱是表示领域特定知识的知识图谱,此类知识图

谱规模相对较小,但更可靠,在领域人工智能应用开发中很

重要.

表１列出了包含不同类型知识的知识图谱的相关信息,

其中带“∗”的表示中文知识图谱.

表１　常用的百科知识图谱、常识知识图谱和领域知识图谱的相关信息

Table１　Informationofencyclopedicknowledgegraphs,commonknowledgegraphs,anddomainknowledgegraphs

名称 机构 内容 类型

Wikidata 维基 通用知识 百科

Freebase Metaweb 通用知识 百科

DBpedia 柏林自由大学 通用知识 百科

YAGO 马克斯普朗克所 通用知识 百科

GoogleKG 谷歌 搜索引擎 百科

NELL 卡内基梅隆大学 通用知识 百科

CNＧDBpedia∗ 复旦大学 中文百科 百科

Zhishi．me∗ 上海交通大学 中文百科 百科

百科 ConceptNet 麻省理工学院 百科

名称 机构 内容 类型

OMCS 纽约大学 通用常识 常识

ATOMIC 斯坦福大学 人类行为 常识

SenticNet 新加坡国立大学 情感常识 常识

WordNet 普林斯顿大学 词汇语义 常识

UMLS 美国卫生研究院 医学 领域

MusicBrainz MBFoundation 音乐 领域

CASIAＧKB∗ 中科院自动化所 多领域 领域

GeoNames 德国地理研究中心 地理 领域

DrugBank 阿尔伯塔大学 药品 领域

２．１．２　知识图谱的重要概念

定义１(实体)　指现实世界中独立存在和识别的具体或

抽象的事物、对象或概念,包括人、地点、概念等.每个实体在

知识图谱中由唯一的标识符表示.

定义２(属性)　与实体相关的特征或描述.

定义３(关系)　不同实体之间的连接或联系,描述了实

体之间的某种关联关系.

定义４(实体跨度,EntitySpan)　指一个实体在文本中

所占据的连续字符范围.对于给定的文本句子,标注者需要

标注出其中的实体,并确定它们在文本中的起始位置和结束

３曾泽凡,等:基于预训练语言模型的知识图谱研究综述



位置.起始位置和结束位置之间的字符范围即为实体的跨

度.例如,句子“AppleInc．是一家总部位于美国的科技公

司”,实体“AppleInc．”的跨度为字符‘A’到字符‘．’.

定义５(实体指称,EntityMention)　指在自然语言文本

中用于指代实体的词语或短语.在句子“张三是一名医生,他

在医院工作”中,“张三”和“他”都是实体“张三”的实体指称.

实体将文本与知识图谱中的实体相关联,识别和解析实体指

称有助于理解文本中的实体.

定义６(实体描述文本,EntityDescription)　对特定实体

的详细描述或解释性文本,提供实体相关的背景信息、属性特

征、相关关系等.

２．２　预训练语言模型

预训练语言模型是利用 Transformer等神经网络模型架

构,在大规模文本数据上进行预训练,以学习自然语言的统计

规律和语义表示的模型.在预训练阶段,通过下一个句子预

测(NextSentencePrediction,NSP)和掩码语言建模(Mask

LanguageModeling,MLM)等任务进行无监督学习,捕捉上

下文关系,获取丰富的语言知识和语义表示.然后,通过微调

或提示学习,将获取的语言知识和语义表示应用到具体任务

中.一般来说,根据 PLM 参数数量是否超过１０７可以将其

分为标准语言模型(StandardLanguageModel,SLM)和大语

言模型(LLM).

２．２．１　标准预训练语言模型

SLM 是模型参数小于１０７的PLM,也是大语言模型的雏

形.根据模型结构特点,其可以分为３类,即编码器型SLM、

解码器型SLM 和编码器Ｇ解码器型SLM.

编码器型SLM 是最早被开发的PLM,这类模型通过编码

器来学习编码文本和捕捉语义特征.编码器型PLM 擅长对文

本内容进行分析,在自然语言理解任务中表现出色;其不足之

处在于只能生成固定长度的输出,无法直接生成后续词语或句

子,且由于输入为固定长度序列,对长文本的处理受到限制.

解码器型SLM 直接利用解码器生成输出文本.解码器

型SLM 具有更高的训练效率且更容易实现,但对输入序列的

前缀和生成序列的完整性有一定的依赖.

编码器Ｇ解码器型SLM 先利用编码器将输入文本转换为

隐藏向量,然后利用解码器生成文本.这类 PLM 擅长处理

输入和输出序列之间存在复杂映射关系的任务,兼具自然语

言理解和生成能力;但通常需要更大的模型参数规模、更长的

训练时间和更多的计算资源,其参数数量大多在５×１０６以

上.表２列出了一些经典的SLM 的相关信息.

表２　经典的标准预训练语言模型的相关信息

Table２　RelevantinformationofclassicstandardPLMs

名称 发布机构 发布时间 参数规模 所属类型

ELMo AI２ ２０１８ ９．４×１０７ 编码器

BERT 谷歌 ２０１８ １．１×１０８~３．４×１０８ 编码器

RoBERTa FacebookAI ２０１９ １．２５×１０８~３．５５×１０８ 编码器

DistillBERT HuggingFace ２０１９ ６．６×１０７ 编码器

DeBERTa 微软亚洲研究院 ２０２０ ４．４×１０７~３．０４×１０８ 编码器

ALBERT 谷歌 ２０１９ １．１×１０７~２．２３×１０８ 编码器

BART FacebookAI ２０１９ ４×１０８ 编码器Ｇ解码器

GPTＧ１ OpenAI ２０１８ １．１７×１０８ 解码器

GPTＧ２ OpenAI ２０１９ １．５×１０９ 解码器

XLNet 谷歌 ２０１９ ３．４×１０８ 解码器

２．２．２　大语言模型

LLM 是指参数数量庞大、结构复杂的PLM,利用海量的

训练数据,采取大规模自监督学习的方法,通过微调适应广泛

的下游任务.LLM 具备涌现能力和通用能力,为 NLP任务

提供了强大的基础和工具.与 SLM 类似,根据模型结构

不同,LLM 可 以 分 为 编 码 器Ｇ解 码 器 型 LLM 和 解 码 器 型

LLM.目前,LLM 以解码器型为主,主要原因是:编码器的

双向注意力存在低秩问题,可能会削弱模型的表达能力;此

外,解码器型LLM 更容易训练和投入工程实践.表３列出

了现有的一些著名LLM 的相关信息.

表３　现有部分大语言模型的相关信息

Table３　RelevantinformationofsomeexistingLLMs

名称 发布机构 发布时间 参数规模 所属类型 是否开源

T５ Google ２０２０ ８×１０８~１．１×１０１０ 编码器Ｇ解码器 是

T０ 腾讯 ２０２１ １．１×１０１０ 编码器Ｇ解码器 是

PanGuＧα 华为 ２０２１ １．３×１０１０ 编码器Ｇ解码器 是

FlanＧT５ 谷歌 ２０２１ １．１×１０１０ 编码器Ｇ解码器 是

GLM１３０B 清华大学 ２０２２ １．３×１０１１ 编码器Ｇ解码器 是

UL２ 谷歌 ２０２２ ２１．１×１０１１ 编码器Ｇ解码器 是

STＧMoE 谷歌 ２０２２ ４．１×１０９~２．６９×１０１１ 编码器Ｇ解码器 否

PanGuＧΣ 华为 ２０２３ ２×１０１１ 编码器Ｇ解码器 是

GPTＧ３ OpenAI ２０２０ １．７５×１０１１ 解码器 否

GPTＧ３．５ OpenAI ２０２２ １．７５×１０１１ 解码器 否

GPTＧ４．０ OpenAI ２０２３ － 解码器 否

LaMDA 谷歌 ２０２２ ２×１０９~１．３７×１０１１ 解码器 否

PaLM 谷歌 ２０２２ ５．４×１０１１ 解码器 否

LLaMa MetaAI ２０２３ ７×１０９~６．５×１０１０ 解码器 是

BLOOM BigScience ２０２２ １．７６×１０１１ 解码器 是

Alpaca 斯坦福大学 ２０２３ ７×１０９~１．３×１０１０ 解码器 是

Bard 谷歌 ２０２３ １．３７×１０１１ 解码器 否
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２．２．３　预训练语言模型的重要概念

定义７(标记,token)　PLM 处理文本时的最小单位,可

以是一个字、一个词或者子词.将文本分割成标记,可以使模

型更 好 地 理 解 和 处 理 文 本.特 殊 的 标 记 包 括 起 始 标 记

([CLS])、终止标记([SEP])、掩码标记([MASK])和填充标

记([PAD]),其中[CLS]和[SEP]用于标记输入文本的开始

和结束,[MASK]用于预测缺失的词,[PAD]用于填充输入序

列到相同长度.

定义８(掩码语言建模,MLM)　一种训练语言模型的方

法.随机掩盖或替换一些输入标记,通过让模型预测缺失的

标记,促使其学到词语之间的关联性和语法规则,提高模型对

文本的理解能力和生成能力.

定义９(指令微调)　指在下游任务上微调预训练后的

PLM.为了进行指令微调,首先需要收集或构建指令格式的

实例,然后使用这些实例以有监督的方式微调PLM.指令微

调后,PLM 可以展现出泛化到新的任务和复杂场景的能力.

定义１０(对齐微调)　指通过标签数据对齐或人类反馈

强化学习(HumanFeedbackReinforcementLearning,RLHF)

的方法,为 PLM 的行为提供反馈信息,指导其训练,使得

PLM 与人类的偏好和价值观或给定的标注数据相一致.

定义１１(提示学习)　一种训练方式,通过给定一组输入

提示模板或标签,模型学习从输入中预测下一个词或生成相

关的输出.提示学习可以将预训练模型迁移到下游任务中,

使任务输入和输出适合原始语言模型,在零样本或少样本的

场景中获得良好的任务效果.

２．３　预训练语言模型增强知识图谱

知识图谱在知识理解、知识查询、知识推理、知识溯源和

可视化等方面具有明显的优势,但传统的知识图谱构建和应

用技术往往忽略了 对语义的建模和理解,导致在面对语义歧

义、上下文学习、语言常识等问题时缺乏有效的解决办法.同

时,由于传统知识图谱构建方法中的语料数据标注、抽取规则

还依赖于人工设计,因此效率低下、主观性强、质量不高的问

题仍然存在.此外,知识图谱所包含信息的通用性、完备性不

足,造成泛化迁移能力较弱,数据规模有限,有效知识稀疏.

预训练语言模型基于大量的语料库学习知识,具有很强

的上下文感知、深层语义表示和少样本学习能力,能够有效地

弥补传统知识图谱技术的不足.此外,预训练语言模型能够

通过微调扩展到多种任务,支持多语言、多模态、多领域的应

用,增强知识图谱技术的通用、多模态和泛化能力.

预训练语言模型主要通过如下手段增强知识图谱研究:

１)利用大模型的生成能力,增强知识图谱可用数据;２)利用大

模型的上下文学习能力,将其作为编码器增强知识图谱表示;

３)将大模型作为解码器、生成器,作用于知识图谱推理、问答;

４)利用大模型的深度语义感知能力,辅助事件抽取和关系发

现,增强事件知识图谱构建;５)利用大模型的多模态建模和融

合能力,增强多模态知识图谱的构建、融合表示和推理.

本文从知识图谱构建、表示学习、推理、问答等层面,全面

介绍基于PLM 的知识图谱研究技术.考虑到事件知识图谱

和多模态知识图谱与传统知识图谱的研究体系差异,为了突

出其个性特征,本文将它们作为两个独立内容进行梳理和

介绍.

３　基于PLM 的知识图谱构建

知识图谱构建指通过从结构化和非结构化数据中提取知

识,将分散的、不同来源的知识整合成一个有机整体的过程.

知识图谱构建主要包括实体抽取、关系抽取、实体链接等步

骤.相比传统的知识图谱构建方法,PLM 在上下文理解、零

样本学习、多模态数据处理和迁移学习能力方面具有显著优

势,且具有较强的领域和任务适应性.此外,部分基于 PLM
的方法还可以从文本或模型中直接抽取知识并构建完整的知

识图谱,本文将其称为端到端知识图谱构建.图３给出了知

识图谱构建相关任务的示例,表４梳理归纳了基于PLM 的知

识图谱构建的相关方法、文献及其特点.

图３　知识图谱构建示例

Fig．３　Exampleofknowledgegraphconstruction

表４　基于PLM 的知识图谱构建方法的相关信息

Table４　RelevantInformationofknowledgegraphconstructionmethodsbasedonpreＧtrainedlanguagemodels

功能 分类 方法/任务特点 模型/方法

命名实体

识别

非重叠 NER
将命名实体视作一个整体,并将 NER 转化为序列标注问题来识别

文本中不重叠的实体,未考虑一个标记属于多个实体的情况
BERT[１２],biLM[４４],DTPDR[４５],PＧTuningv２[４６]

嵌套 NER
考虑一个标记属于多个实体的情况,允许实体嵌套在其他实体之

中,并使用嵌套标签来表示,没有考虑实体被分隔的情况

Biaffine[４８],BENSC[４９],POＧTreeCRFs[５０],Louet

al．[５１],Yangetal．[５２]

非连续 NER 识别在文本中以间隔分隔的实体,可以适应更多样化的实体表示 SoDＧNER[５３],Yanetal．[５４],DＧNER[５５]

实体分类
基于标签对齐

应用于有监督场景,通过对齐模型中间或输出表示和目标任务的标

签来进行微调

DenoiseＧET[５６],Box４Types[５７],MLMＧET[５８],Liu

etal．[５９],LITE[６０],DenoiseFET[６１]

基于提示学习 通过提示学习来适应标签稀缺的无监督和少/零样本场景 Dingetal．[６２],Lietal．[６３],OntoType[６４]
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功能 分类 方法/任务特点 模型/方法

实体对齐
利用PLM 对 GNN 进行增强,或设计针对实体对齐的下游任务对

PLM 进行微调
BERTＧINT[６５],MANand HMAN[６６],TEA[６７],

ERNIE[６８]

关系抽取

基于 MLM 的

句子级别 RE
将关系抽取建模为掩码语言建模任务并进行微调来抽取句子内关

系,更加可靠,但效率较低
TRE[６９],Shietal．[７０],SpanBERT[７１],MTB[７２],

Parketal．[７３],RECENT[７４],CTLＧDRP[７５]

基于 MLM 的

文档级别 RE
将关系抽取建模为掩码语言建模任务并进行微调,抽取文档内跨句

子关系,通常采用分层建模、共现汇聚等方式实现
HIN[７６],GLRE[７７],GAIN[７８],SIRE[７９],LSR[８０],

DocuNet[８１],ATLOP[８２]

基于提示

学习

将关系抽取任务视为文本生成问题,在提示模板中引入输入句子,
利用模板中的附加信息辅助生成过程,更适用于少样本、零样本等

受限场景

LPAQA[８３],PTR[８４],Li和 Liang[８５],Qinetal．[８６],

KnowPrompt[８７],Shinetal．[８８],Maetal．[９０],Wei
etal．[９１]

实体知识增强

将实体编码到PLM 中,增强PLM 的语义和知识学习能力,提升关

系抽取的性能,扩展性、灵活性强;需要设计多任务联合训练策略和

损失函数,训练成本高,且需要规模匹配的知识图谱

CokeBERT[９２],CorefＧBERT[９３],ERICA[９４],KnowＧ
BERT[９５],ERNIE[６８]

实体链接

基于向

量匹配

通过PLM 或知识增强的 PLM 将实体编码为向量空间中的向量,
然后计算匹配分数,计算复杂度高

EＧELMo[９６],Jiaetal．[[９７],Broscheitetal．[９８],

BLINK[９９],ELQ[１００],EＧBERT[１０１],FAE[１０２],

KnowBERT[９５],ERNIE[６８]

基于序列

分析

将 EL转化为序列分析问题,通过自回归等方式预测链接,不需要

进行逐对遍历匹配,规避了学习大量实体嵌入表示的昂贵成本
Yamadaetal．[１０３],GENREandmGENRE[１０４],Cao
etal．[１０５],ReFinED[１０６]

端到端

构建

文本Ｇ知识

图谱
从文本中构建知识图谱

Kumaretal．[１０７],Melnyketal．[１０８],PiVe[１０９],

KGLLM[１１０],AutoKG[１１１]

表格Ｇ知识

图谱
从数据库、网络表格和 CSV文件等表格数据中提取知识

TURL[１１２],RPT[１１３],Starmie[１１４],Doduoetal．[１１５],

Korinietal．[１１６]

模型Ｇ知识

图谱
将模型存储的知识(参数形式)转化为知识图谱

Kazemiet al．[１１７],COMET[１１８],BERTNet and
RoBERTaNet[１１９],Liuetal．[１２０],Westetal．[１２１]

３．１　实体抽取

实体抽取是知识图谱构建的第一步,其主要目的是从文

本中识别和提取出具有特定意义的实体.实体发现通常包括

３个子任务:命名实体识别、实体分类和实体对齐.

３．１．１　命名实体识别

命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)旨在从

文本中识别和提取出具有特定意义的实体,如人名、地名、组

织机构等,并将其分类为预定义的类别.PLM 通常通过预训

练来学习实体的特征和上下文信息,然后在下游的分类器上

进行微调,以获取完成NER任务的能力.根据识别实体的跨

度类型,NER 可以分为非重叠 NER、嵌套 NER 和非连续

NER[１８].本文根据这３种类型任务对PLM 的相关应用进行

介绍.

非重叠 NER是最传统的 NER任务,将命名实体视作一

个整体,然后将 NER 转化为序列标注问题,利用 PLM 编码

和识别文本中不重叠的实体.BERT 可以结合条件随机场

(ConditionalRandomField,CRF)进行序列标注,通过微调执

行实体识别推理.biLM[４４]建立深度双向语言模型,对句法、

语义及其多义性进行建模.DTPDR[４５]和 PＧTuningv２[４６]利

用提示调优方法替代微调,针对固定的 PLM 调整连续的提

示词来实现高效快速的 NER.Fu等[４７]对４种基于 PLM 的

NER方法进行了比较,证明了 BERT这类 PLM 可以在较低

的成本下实现更好的性能.

嵌套 NER考虑了一个标记属于多个实体的情况,相比

非重叠 NER,可以识别出更复杂的实体结构.它允许实体嵌

套在其他实体之中,并使用嵌套标签来表示这种结构.PLM
通常需要通过增强文本跨度学习或结合组成树建模来实现嵌

套 NER.Biaffine[４８]借鉴基于图的依存句法分析思想,建立

双仿射语言模型对句子中的起始和结束标记对进行打分,以

探索所有可能的跨度,预测命名实体.针对子序列分类计算

成本高、效率低的问题,BENSC[４９]使用 BERT 作为编码器,

并 引 入 额 外 的 边 界 检 测 任 务 来 增 强 跨 度 表 示.POＧ

TreeCRFs[５０]将嵌套 NER视为具有部分观测树的组成解析,

使用BERT编码文本,利用基础双仿射评分架构预测跨度得

分,然后将嵌套 NER视为具有观测树的组成解析,使用 CRF
进行建模.Lou等[５１]对 POＧTreeCRFs进行改进,利用词头

作为注释的词汇化组成树来建模嵌套实体,加入词头正则化

损失和词头感知标签损失以增强 PLM 的性能.Yang等[５２]

同样采用组成分析的思想,按照后序遍历的方式遍历组成树,

通过两个跨度的共享边界来执行 NER,利用观测树的子树特

征降低计算复杂度.

非连续 NER可以识别在文本中以间隔分隔的实体,可

以适应更多样化的实体表示.SoDＧNER[５３]使用 BERT 进行

词汇表示,然后引入一种注意力引导的图卷积网络(Graph

ConvolutionalNetwork,GCN)增强文本跨度表示,最后通过

遍历文本跨度和关系分类这两个步骤,同时识别重叠和不连

续的实体.Yan等[５４]使用 BART[１４]作为实体嵌入表示学习

的编码器,将不同类型的 NER 子任务构建为实体跨度序列

生成任务,并通过统一的序列到序列框架来解决.

最近,DＧNER[５５]引入了动态 NER任务,并利用BERT的

不同版本进行了任务测试.该任务的目的是应对复杂文本中

NER的上下文信息和限制记忆效应,更充分利用句子上下文

信息来处理未见过的实体,提升模型的可迁移性.

３．１．２　实体分类

实体分类(EntityTyping,ET)旨在为已经识别出的实体

赋予适当的类型标签,可以被视作“细粒度的命名实体识别”.

PLM 通常通过微调来完成ET任务.根据ET任务监督场景

的不同,基于PLM 的ET方法可分为基于标签对齐的方法和

基于提示学习的方法.

１)基于标签对齐的方法.此类方法主要应用于有监督的
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实体识别和分类任务,通过对齐模型的中间表示/输出表示和

目标任务的标签 来进行微调.DenoiseＧET[５６]以 ELMo模型

为基础,添加指称编码器和类型编码器对训练数据进行去噪,

并将去噪后的远程数据用于实体识别和分类的监督训练.

Box４Types[５７]基于 BERT 模型,将概念嵌入为d 维超矩形,

以捕捉实体类型层次结构.MLMＧET[５８]利用 BERT 预测

MLM 指称的上位词,以用作实体类型的标签.针对相互依

赖、长尾和细粒度的实体分类问题,Liu等[５９]通过发现和利用

数据中蕴含的标签依赖知识,顺序推理细粒度的实体标签.

为缓解注释数据稀缺问题,LITE[６０]将实体识别和分类任务

转化为自然语言推理,利用其间接监督推断类型信息,并利用

排序目标来避免预定义类型集.DenoiseFET[６１]根据模型输出

得分估计标签为正或负的后验概率,以去除噪声标签;然后对

剩余的标签进行训练,以重新标记候选噪声标签,可以在不使

用外部资源的情况下自动纠正实体识别和分类中的噪声标签.

２)基于提示学习的方法.此类方法通过提示学习来适应

标签稀缺的无监督和少/零样本的实体识别和分类场景.

Ding等[６２]利用提示学习构建面向实体的命名方法和模板,并

进行掩码语言建模,然后采用自监督策略以应对零样本的情

况.Li等[６３]引入了类型抽象的概念,通过提示进行泛化并对

类型进行命名,然后利用推断的类型名称之间的相似性来诱

导聚类.OntoType[６４]利用本体语言提供的语义丰富的层次

结构的框架,将多个预训练语言模型的提示结果集成为一组

候选类型,然后使用自然语言推理模型在本地上下文中对类

型进行细化解析.

３．１．３　实体对齐

实体对齐(EntityAlignment,EA)包括共指消解和实体

消歧,是将不同数据源(知识图谱)中的实体进行匹配和对应.

实体对齐需要考虑实体的属性、上下文信息、语义相似性等因

素,通过比较实体之间的相似度或相关性来确定是否相匹配.

目前主流的实体对齐方法以基于图神经网络(GraphNeural

Network,GNN)的方法为主,但这类方法语义学习能力不足,

因此研究者们尝试使用 PLM 进行增强.此外,部分方法通

过设计针对实体对齐的下游任务对PLM 进行微调.

１)PLM 增强 GNN的方法.此类方法利用 PLM 的上下

文理解 能 力 解 决 GNN 邻 居/属 性 聚 合 导 致 的 噪 声 问 题.

BERTＧINT[６５]利用实体和邻居的名称/描述以及实体的属性

等附加信息,捕捉邻居之间的细粒度的确切语义匹配,缓解不

相似邻居的负面影响.MAN 和 HMAN[６６]用于跨语言 EA
任务,集成了 GCN 和 BERT.GCN 用于结合实体的拓扑连

接、关系和属性;BERT将实体对齐任务形式化为文本匹配任

务,对所有实体对进行语义匹配,并编码实体文字描述作为跨

语言文本嵌入,以测量实体对之间的距离.

２)微调PLM 的方法.此类方法设计针对 PLM 的微调

来完成EA.TEA[６７]将关系三元组和属性三元组转换为统一

的文本序列输入 PLM 中,将序列之间的蕴含概率建模为实

体之间的相似度,以捕捉实体之间信息的统一关联模式.

ERNIE[６８]将 MLM 任务修改为专用于学习实体知识的实体

去噪自编码任务,针对实体对齐进行随机掩码,并且要求模型

参考实体描述来判断对应的实体ID.

３．２　关系抽取

关系抽取(RelationExtraction,RE)旨在从文本中识别和

提取出实体之间的关系.经过在大量文本数据上进行预训

练,PLM 能很好地理解词语和句子的含义和上下文,充当关

系抽取模型中的特征编码器,为关系抽取任务提供丰富的语

义知识.根据PLM 理解和抽取关系方法的不同,本文将相

关方法分为基于 MLM 的方法、基于提示学习的方法和实体

知识增强的方法.

３．２．１　基于 MLM 的方法

这类方法通过将关系抽取建模为掩码语言建模任务进行

预训练,然后添加关系分类器等任务特定层进行微调.此类

方法早期的工作主要针对句子级别关系抽取,近两年的相关

工作则主要面向文档级别的关系抽取.

句子级别关系抽取分析和提取单个句子中的实体之间的

关系.TRE[６９]首次使用 PLM 完成 RE 任务,利 用 TransＧ

former进行关系抽取.Shi和Lin[７０]将BERT用于 RE中,证

明BERT能在不使用任何外部特征的情况下独立完成关系

抽取.SpanＧBERT[７１]通过对实体的上下文进行建模和引入

跨度级别的训练目标来处理实体之间的关系.MTB[７２]利用

BERT进行空白匹配训练,然后设计关系抽取目标,在标记数

据上进行微调.Park和 Kim[７３]提出了一种基于课程学习的

RE方法,模拟人类由简到繁的学习过程,快速学习简单数据

并解决局部优化问题,然后再逐步增加难度.RECENT[７４]集

成了SpanBERT和 GCN,考虑实体类型对候选关系的限制,

以减少不恰当关系的出现.CTLＧDRP[７５]引入对比学习方法,

同时考虑实体信息、关系知识和实体类型限制.

文档级别关系抽取从整个文档中提取出实体间的关系,

需要综合考虑文档中的多个句子、段落或文本片段,并分析其

关联关系.PLM 通常首先对文本进行编码,然后采用分层建

模、共现汇聚等方式来实现文档级别关系抽取.HIN[７６]构建

层次推理网络来聚合实体级别、句子级别和文档级别的信息.

GLRE[７７]将文档信息编码为实体全局表示、实体局部表示以

及上下文关系表示,对文档中的实体指称和关系进行复杂推

理.GAIN[７８]构建异构指称级别图和实体级别图,前者捕捉

不同指称之间的复杂交互,后者聚合同一实体的底层指称.

SIRE[７９]聚合所有共现句子的关系表示,并使用GAIN进行文

档级别的建模.LSR[８０]自动诱导潜在的文档级别图,基于图

逐层执行句间关系推理.DocuNet[８１]利用编码器模块来捕捉

实体的上下文信息,并在图像风格的特征图上通过 U 型分割

来捕捉三元组间的全局依赖关系.ATLOP[８２]使用自适应阈

值和局部上下文汇聚来解决多标签和多实体问题.

３．２．２　基于提示学习的方法

关系抽取任务通常具有不同的目标形式,因此微调方

式的效率相 对 较 低,且 效 果 受 训 练 数 据 和 质 量 的 影 响 较

大.提示学习可以弥合预训练任务和关系抽取任务之间

的格式差距,有效地利用 PLM 中编码的知识,且适用于句

子和文档级别的关系抽取.提示学习将关系抽取任务视

为文本生成问题,在提示模板中引入输入句子,利用模板
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中的附加信息辅助生成过程.

LPAQA[８３]通过联合基于挖掘和基于释义的方法来自动

生成高质量且多样化的提示,并集成来自不同提示的答案.

PTR[８４]通过将设计的子提示与逻辑规则组合构建提示,帮助

PLM 利用预训练期间学到的通用语言表示和关系抽取能力.

Li和Liang[８５]基于提示学习提出了前缀微调,使用子序列标

记来引导PLM 进行关系抽取,只学习０．１％左右的参数,微

调的成本较低.Qin和Eisner[８６]提出将提示建模为由多个提

示组成的连续向量来指导关系抽取.KnowPrompt[８７]将关系

标签之间的知识融入到提示中,把关系抽取转化为恢复掩码

单词的任务来提示PLM.为了减小构建提示的工作量,Shin
等[８８]设计了 AutoPrompt,通过梯度引导搜索自动生成提示.

上述 RE方法都是基于SLM 的.Gutiérrez等[８９]和 Ma
等[９０]的研究表明,在标注有限的情况下,LLM 在关系抽取中

的性能优于SLM.Wei等[９１]探索了ChatGPT在关系抽取任

务中的性能,通过提示 ChatGPT,将零样本信息抽取任务转

化为多轮问答问题.Ma等[９０]提出了一种先过滤再重新排序

的范式,结合了LLM 和SLM 的优势,其中 LLM 可以很好地

补充SLM,并有效处理SLM 难以处理的复杂样本.

３．２．３　实体知识增强的方法

此类方法以PLM 为基线模型,将实体编码到 PLM 中,

增强 PLM 的语义和知识学习能力,提升关系抽取的性能.

除了知识图谱相关任务,实体知识增强还能提升 PLM 在其

他任务中的性能.这类方法通常需要设计自然语言理解和事

实知识(三元组)学习的双重任务联合训练策略和损失函数,

帮助PLM 同时学习两个方面的知识.

CokeBERT[９２]引入背景信息的动态选择机制,构建包含

实体背景信息的知识表示学习模块,以更好地理解和学习关

系并捕捉和表示共指信息.CorefＧBERT[９３]引入指称参考预

测任务,应用指称引用屏蔽策略来屏蔽一个或多个指称,并要

求模型预测被屏蔽指称的对应引用.ERICA[９４]基于对比学

习方法,通过使用文档级远程监督构建实体对,以隐式的方式

考虑复杂的关系推理链,提高了关系的理解能力.KnowＧ

BERT[９５]使用集成的实体链接器来检索相关的实体嵌入,利

用词到实体的注意力来更新上下文词表示,增强对实体之间

关系的语义理解,并最终联合训练实体链接器和自监督语言

建模目标.此外,ERNIE模型也同样适用于关系抽取.

总的来说,对比３种基于 PLM 的关系抽取方法,基于

MLM 的方法更加可靠,但需要有监督微调,效率较低;基于

提示学习的方法效率和精度最高,但受提示形式和语言模型

自身性能的影响较大;实体知识增强的方法扩展性和灵活性

较强,但往往需要有与知识图谱规模相匹配的高质量实体知

识才能起到性能提升作用.

３．３　实体链接

实体链接(EntityLinking,EL)指将文本中的实体链接到

一个或多个知识图谱中的对应实体的过程.PLM 可以对实

体进行编码或解码,学习其恰当的语义表示,以实现更精确的

链接.根据不同的链接方式,将基于PLM 的 EL分为基于向

量匹配的方法和基于序列分析的方法.

３．３．１　基于向量匹配的方法

此类方法主要通过PLM 将实体编码为向量空间中的向

量,然后计算匹配分数(概率)来完成EL.EＧELMo[９６]将指称

定义为整个段落的函数,然后预测引用实体来执行链接.Jia
等[９７]将潜在实体类型信息注入到基于预训练 BERT 的实体

嵌入,并把基于BERT的实体相似度分数集成到本地上下文

模型中,以更好地捕捉实体类型信息.Broscheit等[９８]提出的

基于BERT编码器的端到端 EL方法,可以同时发现和链接

实体.BLINK[９９]使用一种两阶段的零样本链接算法,第一阶

段在双编码器定义的稠密空间中进行检索,第二阶段使用交

叉编码器对每个候选进行重新排名.ELQ[１００]是一种端到端

的 EL方法,使用双编码器在一次处理中共同执行指称检测

和实体链接.

还有部分此类方法将知识图谱作为外部知识增强到原有

的PLM 中,提升PLM 的语义理解能力.EＧBERT[１０１]把实体

嵌入拼接到文本中对应实体指称的前方,将实体向量与PLM
的原生词向量空间对齐,利用对齐的实体向量作为词向量.

FAE[１０２]以键值对的形式存储知识图谱中的三元组嵌入编

码,使用上下文编码的[MASK]作为查询来访问事实内存,根

据知识图谱中的属性检索实体,执行实体链接.此外,KnowＧ

BERT和ERNIE等知识增强模型也在 EL任务中有较好的

表现.

３．３．２　基于序列分析的方法

针对向量匹配方法的计算复杂度较高的缺陷,此类方法

将EL转化为序列分析问题,通过基于PLM 的自回归等方式

预测链接,无需逐对遍历匹配,可规避学习大量实体嵌入表示

成本昂贵的问题.

Yamada等[１０３]提出基于单词和实体上下文信息嵌入的

全局EL模型,通过引入屏蔽实体预测任务来训练模型,并将

EL视作顺序决策任务来扩展模型.mGENRE[１０４]通过自回

归直接捕捉上下文和实体名称之间的关系,并进行交叉编码,

编码器和解码器不与实体数量成正比,占用的内存大大减小.

针对自回归方法无法并行解码导致效率较低的问题,Cao
等[１０５]对所有潜在指称进行并行自回归链接,使用了浅层和

高效的解码器.ReFinＧED[１０６]是一种高效的具备端到端零样

本能力的 EL模型,利用细粒度的实体类型和实体描述,在单

次前向传递中对文档中的所有指称进行指称检测、细粒度实

体分类和实体链接,具有较高的效率.

３．４　端到端知识图谱构建

端到端知识图谱构建将“原始数据Ｇ知识图谱”的构建过

程整合在一起,旨在自动化地从非结构或半结构化的文本数

据中提取出实体、关系和属性,并将其组织成知识图谱.根据

原始数据类型的不同,将基于 PLM 的端到端知识图谱构建

方法分为３类:文本Ｇ知识图谱构建、表格Ｇ知识图谱构建和模

型Ｇ知识图谱构建.

３．４．１　文本Ｇ知识图谱构建

此类方法直接从文本中提取实体、关系和属性,并利用

PLM 的语义理解和推理能力将其组织为知识图谱.

Kumar等[１０７]利用实体感知的BERT分类器构建端到端
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的实体关系提取系统.BERT首先利用标签数据微调分类器

学习实体识别能力,然后又作为关系分类器和方向分类器来

提取关系.Melnyk等[１０８]提出一种端到端多阶段图生成系统

Grapher,首先使用PLM 生成图节点,然后利用边构建模块从

文本描述中提取知识图谱.PiVe[１０９]训 练 一 个 SLM 作 为

LLM 输出的验证模块,然后迭代地利用细粒度的纠正指令改

进提示信息,提升LLM 的知识图谱抽取性能.KGＧLLM[１１０]

将图编码器作为知识编码器,利用注意力机制设计知识融合

模块,然后通过多任务学习策略提高 LLM 对文本中事实知

识的学习能力.Zhu等[１１１]对比了 LLM 与一些微调的最优

方法在知识图谱构建上的能力,发现尽管 LLM 的构建性能

与微调后的最优方法稍有差距,但其构建的效率明显更高.

Zhu等还提出了 AutoKG,基于ChatGPT和 GPTＧ４．０为知识

图谱构建中的不同子任务设计了针对性的高效提示,直接从

文本中提取事实知识以构建知识图谱.

３．４．２　表格Ｇ知识图谱构建

从数据库、网络表格和CSV文件这样的表格数据中提取

知识也是构建知识图谱的常见方法.传统的方法通过定义并

使用启发式规则将表格数据转化为知识图谱.然而,现实世

界的表格中的语义往往不明确,重要的元信息(例如表名和列

标题)定义缺失,而 PLM 可以学习表格的向量表示,使表格

中的语义更加清晰,向量还可以作为其他预测任务的基础.

TURL[１１２]使用BERT进行单元填充、列类型注释和关系

抽取.RPT[１１３]使用 BERT 和 GPT 预训练表格表示模型.

Starmie[１１４]使用模板将表格的列转化为序列,并以可合并和

不可合并的列对作为样本,通过对比学习对 BERT 进行微

调.Doduo等[１１５]将 表 格 序 列 化 为 一 系 列 的 标 记,并 使 用

BERT来预 测 列 类 型 和 列 之 间 的 关 系,以 补 充 知 识 图 谱.

Korini等[１１６]使用ChatGPT来注释语义表格的列类型.

３．４．３　模型Ｇ知识图谱构建

此类方法直接提取出PLM 中以模型参数知识存储的知

识,并将其组织起来转化为知识图谱.

Kazemi等[１１７]研究了从PLM 的参数中提取知识的方法,

并针对利用事实知识进行微调导致的过度预测和欠预测问

题,设计 了 模 型 混 合 和 预 训 练 任 务 混 合 微 调 两 种 策 略.

COMET[１１８]使用带有多头自注意力的 Transformer来编码三

元组,通过设计知识图谱补全相关的训练任务,把 PLM 的隐

式知识转移到常识知识图谱中生成显式知识.BERTNet和

RoBERTaNet[１１９]从 PLM 中收集符号知识,通过自动创建多

样化的加权提示来提供三元组关系的整体语义,并结合简单

的示例对来消除歧义.Liu等[１２０]集成常识和领域知识,采用

“双向学习”方法对 DialoGPT 进行微调,使知识和句子对之

间建立双向关系,进而从对话模型中生成更符合背景的潜在

三元组.West等[１２１]借鉴知识蒸馏方法提出了符号知识蒸馏

框架,将知识以神经模型的形式蒸馏,并以文本的形式符号

化,然后从LLM(教师模型)中蒸馏出常识知识来微调一个

SLM(学生模型),最后利用这个SLM 来生成常识知识.

４　基于PLM 的知识图谱表示学习

知识 图 谱 表 示 学 习 (KnowledgeGraph Representation

Learning,KGRL)又称为知识图谱嵌入(KnowledgeGraph

Embedding,KGE),旨在将知识图谱中的实体和关系表示为

低维向量空间中的连续向量,使得实体和关系能够映射到向

量空间中进行操作和计算.KGRL是实现大规模知识图谱分

析和处理的关键技术.

传统的 KGRL方法主要包括基于张量分解的方法和基

于传递模型的方法等[２４],利用知识图谱的结构信息来优化基

于嵌入向量/矩阵的评分函数.然而,这些方法受限于知识图

谱的结构,且难以表示未知实体和长尾关系.此外,传统方法

难以捕捉高层次的语义知识,对少样本和零样本学习的能力

较差.利用 PLM 作为知识图谱嵌入的文本和图结构编码

器,能够解决结构连通性有限的问题,提升知识表示的能力.

根据PLM 在表示学习中发挥的作用不同,可以将基于 PLM
的 KGRL方法分为两类,即PLM 作为知识编码器和PLM 作

为联合编码器的方法.表 ５ 梳理归纳了这些方法的相关

信息.

表５　基于PLM 的知识图谱表示学习方法的相关信息

Table５　RelevantInformationofknowledgegraphrepresentationlearningmethodsbasedonPLMs

类型 模型/方法 嵌入方式 方法特点

PLM 作为知识

编码器

PretrainＧKGE[１２２] 利用PLM 将文本嵌入向量转化为实体和关系的初始化嵌入

KEPLER[１２３]和

Alametal．[１２４] 利用PLM 的文本嵌入向量初始化

KALA[１２７] 实体使用PLM 的文本嵌入向量初始化,关系编码随机初始化

Nayyerietal．[１２８] 使用PLM 将实体和关系嵌入到四维超复数的二面体空间中

优点:训练成本低

缺点:对实体和关系的语义学

习不充分

PLM 作为联合

编码器

KＧBERT[１２９] 将原始文本扩展为树形结构再压缩回文本序列重排.三元组

被插入文本对应实体的后方,后方原有文本依次后移

CoLAKE[１３０] 文本中的句子建模为全连接图,然后将相关的三元组直接链接

到图中.训练时,相关的关系和实体被拼接在文本后方

LUKE[１０３] 将实体的嵌入表示拼接到文本嵌入的后方,加入了位置嵌入和

实体类型嵌入

kNNＧKGE[１３１] 将其实体描述文本嵌入表示拼接到实体嵌入表示的后面;将关

系视为特殊的token

LMKE[１３２] 将所有三元组的头实体、关系、尾实体和对应的描述文本作为

输入,并且将尾实体替换为[MASK]

KECP[１３４] 与 KＧBERT相似的嵌入方法

Bondarenkoetal．[１３３] 在BERT的上层融入知识图谱嵌入表示

GilBERT[１３５] 创建一个嵌入空间,将知识图谱中关于实体或关系的信息聚类

优点:能 够 更 充 分 地 学 习 实

体、关系及其语义

缺点:训练成本较高,且容易

引入噪声
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４．１　PLM作为知识编码器

这类方法直接用 PLM 从描述文本中学习到的词嵌入

向量作为对应的实体和关系的初始嵌入向量,然后通过训

练对嵌入表示进行更新.其基本原理如图４所示.

图４　PLM 作为知识编码器的模型框架

Fig．４　ModelframeworkofPLMasknowledgeencoder

　　PretrainＧKGE[１２２]是 最 早 使 用 PLM 进 行 KGRL 的 方

法.该方法使用 BERT作为编码器来编码实体和关系,然

后利用实体和关系的嵌入向量初始化其表示,即:

Ence(e)＝σ(WeBERT(texte)＋be) (１)

Encr(r)＝σ(WrBERT(textr)＋br) (２)

eh,er,et＝Ence(h),Encr(r),Ence(t) (３)

其中,texte 和textr 是实体和关系的语义描述;Ence 和Encr

代表实体和 关 系 编 码 器;We,Wr,be,br 是 可 学 习 的 参 数;

eh,er,et 是头实体、关系和尾实体的嵌入表示.在训练阶

段,定义如下损失函数来优化嵌入模型:

＝max{γ＋f(eh,er,et)－f(eh′,er′,et′),０} (４)

其中,{eh′,er′,et′}表示随机替换后三元组的负实例,γ表

示边际量.通过将 PLM 编码的向量作为实体和关系的初

始化表示,可以有效融合上下文语义信息,捕捉更高层的

知识,从而学习到更好的嵌入表示.

与 PretrainＧKGE不 同,KEPLER[１２３]直 接 将 知 识 图 谱

中的实体和关系的描述文本作为初始输入,即:

eh,er,et＝Enc(texth),Enc(textr),Enc(textt) (５)

然后,定义嵌入表示损失函数:

KE＝－logσ(γ－dr(eh,et))－

∑
n

i＝１

１
nlogσ(dr(e′h,i,e′t,i)－γ) (６)

其中,n表示负实例 的 数 量,dr(eh,et)＝ ‖eh＋er－et‖.

KEPLER将嵌入 损 失 函 数 KE和 MLM 损 失 函 数 MLM 相

加,计算联 合 训 练 的 损 失,并 允 许 多 个 知 识 图 谱 同 时 与

PLM 进行联合训练.

Alam 等[１２４]提出一种 PLM 引导的 KGRL方法,其采

用与 KEPLER相同的嵌入方式,将 知 识 图 谱 相 关 的 文 本

信息引入 KGE 模 型 中.他 们 利 用 SentenceＧBERT[１２５]和

FastText[１２６]获取相 关 文 本 信 息 的 嵌 入,并 将 其 注 入 到 一

个与模型无关的损失函数中,以便其与各种不 同 的 KGE
模型相结合.

KALA[１２７]根据实体及其 在 文 本 中 的 指 称,初 始 化 其

嵌入向量,即:

einit
h ,einit

r ,einit
t ＝Enc(texth),erand,Enc(textt) (７)

然后将所有实体的嵌入向量以键值对的形式存储到

一个实体内存库中.引入知识特征调制层,将实体嵌入表

示转化为 线 性 变 换 的 参 数,并 对 嵌 入 表 示 进 行 更 新.与

PretrainＧKGE和 KEPLER不同,KALA中的关系嵌入是随

机初始化 的.关 系 嵌 入 来 源 于 基 于 GNN 的 目 标 实 体 聚

合,在训练中随实体嵌入表示的更新而更新.

知识图谱中包含了 结 构 化 和 文 本 化 知 识.为 同 时 集

成和推理这两种类型的知识,Nayyeri等[１２８]利用超复数代

数来表示不同模态之间的交互及其知识表示方式.嵌入

向量通过 Hamilton和 DiheＧdron乘积进行学习,从而模拟

不同类型知识间的成对交互.在四维超复数的二面体空

间中,实体和关系表示为:

e＝se＋x １
e i＋y ２

e j＋z ３
e k (８)

r＝sr＋x １
ri＋y ２

r j＋z ３
r k

s２
r＋x

２
１

r ＋y
２
１

r ＋z
２
１

r

(９)

其中,s表示超复数的实部;i,j,k表示３个虚部的单位向

量;x,y,z表示３个方向上的“长度”; i 可以从集合{_,

Word２Vec,Fasttext,SentenceTransformer,Doc２Vec}中 选

择,分别代表结构化知识图嵌入、词级表示、句级表示和文

档级表示这４种类型.

４．２　PLM 作为联合编码器

这类方法将实体的嵌入表示和 PLM 中与实体对应的

描述文本的嵌入表示同时作为输入,然后通过 MLM 和下

游任务微调等方式来训练模型和更新参数,其基本原理如

图５所示.相比 PLM 作为知识编码器的方法,此类方法

能够更充分地学习实体、关系及其语义,但训练的成本较

高,且容易引入噪声.

KＧBERT[１２９]把知识图谱中的三元组直接插入文本中,然

后使用PLM 在微调阶段进行训练.KBERT 首先将原始文

本扩展为树形结构,然后再压缩回文本序列进行重排.三元组
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被插入文本中对应实体的后方,后方原有文本则依次后移.

KＧBERT还引入了软置索引和可视矩阵,防止句子丢失原有

结构信息.CoLAKE[１３０]将文本中的句子建模为全连接图,相

关的三元组直接链接到图中.训练时,关系和实体被拼接在

文本后方,采用与 KＧBERT 类似的软位置编码方法,还添加

了类型编码.不同于 KＧBERT,CoLAKE在预训练阶段注入

知识图谱嵌入.LUKE[１０３]采用与 CoLAKE类似的策略,将

实体的嵌入表示拼接到文本嵌入的后方,并加入位置嵌入和

实体类型嵌入.图６展示了这３种方法的联合编码策略对

比,其中黄色字体表示实体描述文本嵌入,绿色字体表示关系

描述文本嵌入,蓝色字体表示实体和关系嵌入.

图５　PLM 作为联合编码器的模型框架

Fig．５　ModelframeworkofPLMasjointencoder

针对可能存在的“看不见”(未在训练集中出现)的实体,

kNNＧKGE[１３１]根据知识图谱中实体嵌入空间的距离计算近

邻,然后利用PLM 通过线性插值将其实体分布与k个最近邻

相结合.对于每个实体,将其对应描述文本中的嵌入表示拼

接到实体嵌入表示的后面;而对于关系,则将其视为一个特殊

的标记,不拼接相关描述文本.

前述方法需要进行负采样,训练成本高且效率较低.针

对该问题,LMKE[１３２]采用对比学习框架,将三元组和对应的

描述文本作为输入,将尾实体替换为[MASK],其输入的标记

序列为:

x＝[CLS]htexthrtextr [MASK][SEP] (１０)

然后,经过PLM 输出的[CLS]代表三元组的嵌入,e(triＧ

ple)通过分类任务进行微调;而对于输出的尾实体预测结果,

则使用一个 MLP 进行相似度计算,以应对负样本不足的

情况.

针对嵌入学习中标注数据少的问题,研究者们基于对

比学习或聚类提出了一系列对策.Bondarenko等[１３３]集成

了多种对比学习方法,在 BERT的上层融入知识图谱嵌入

表示,然 后 依 据 对 比 学 习 训 练 任 务 重 塑 损 失 函 数.

KECP[１３４]将文本嵌入向量与实体、关系嵌入向量拼接作为

输入,然后使用相似且混淆的语义采样负跨度文本,最后

通 过 对 比 学 习 优 化 嵌 入 表 示.GilBERT[１３５]采 用 基 于

Transformer的三元组网络创建嵌入空间,将知识图谱中

关于实体或 关 系 的 信 息 聚 类,然 后 从 事 实 中 创 建 文 本 序

列,对三元组网络进行微调.

图６　KＧBERT,CoLaKe和LUKE的联合编码策略对比(电子版为彩图)

Fig．６　ComparisonofjointencodingstrategiesinKＧBERT,CoLaKeandLUKE

５　基于PLM 的知识图谱推理

知识图谱推理(KnowledgeGraphReasoning,KGR)是从

现有的知识出发,运用推理方法获取所蕴含的隐藏事实.其

本质是通过推导或归纳,将个体知识推广到一般性知识的过

程.根据对象三元组是否完整,可以将知识图谱推理任务分

为知识图谱去噪(KnowledgeGraphDenoising,KGD)和知识

图谱补全(KnowledgeGraphCompletion,KGC)两类,前者是

对现有完整三元组正确与否进行判断,而后者是对缺失实体

或关系进行预测.

早期的 KGR方法大多从知识图谱的结构出发,采用

图的演绎、归纳和路径搜索等方法进行推理,对知识图谱

相关的文本、语料应用不够,对语义知识的挖掘不深.针

对该问题,近年来基于 PLM 的 KGR方法不断涌现.在这

些研究中,PLM 主要是作为编码器或解码器来实现推理.

根据 PLM 发挥作用的不同,相关方法可以分为 PLM 作为

文本编码 器、PLM 作 为 文 本 生 成 器 和 PLM 作 为 路 径 编

码器.

表６梳理归纳了基于PLM 的知识图谱推理方法的相关

信息.
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表６　基于PLM 的知识图谱推理方法的相关信息

Table６　RelevantInformationofknowledgegraphreasoningmethodsbasedonPLMs

PLM 作用 分类 特点 模型/方法 优缺点

文本

编码器

基于相似度

排序

基于输出序列中的[CLS]向量进行评

分,得出所有潜在推理结果的概率(相
似度),然后通过排序选择最终结果

KGＧBERT[１３６],Kimetal．[１３７],iHT[１３８],

SimKGC[１３９],Lv et al．[１４０],CSPromＧ
KG[１４１]

基于掩码

预测

基于 MLM 来对三元组及其描述文本

进行编码,通过预测结果的评分构造损

失函数,对掩码预测模型进行训练,以
学习知识图谱补全能力

MEMＧKGC[１４２], OpenWorld KGC[１４４],

MLMLM[１４３], BiＧLink[１４５], TAGREＧ
AL[１４６],SSTBERT[１４７],PPT[１４８],LPＧ
BERT[１４９]

优点:单次推理高效

缺点:需要微调,需要逐个评分排

序,无法适用于未见实体,适应性

不强,无法用于闭源PLM

文本

生成器

将PLM 作为解码器或编码器Ｇ解码器,
根据输入的缺失的三元组直接生成完

整三元组

KGT５[１５０],GenKGC[１５１],KGＧS２S[１５２],

AutoKG[１１１]

优点:对负实例的要求较低;可以

扩展到“看不见”的 实 体;适 应 性

强,可以和各种PLM 结合

缺点:单次推理慢,未见实体可信

度难保证

结构

编码器

利用PLM 对知识图谱中的结构(图、
路径)进行编码,通过对编码的路径进

行评分和排序来完成知识图谱推理

BERTＧRL[１５３], KGLM[１５４], Lan et
al．[１５５],StAR[１５６],LASS[１５７], MoCoＧ
SA[１５８]

优点:捕捉结构和语义信息,可解

释性强

缺点:成本高,噪声和信息损耗大

５．１　PLM作为文本编码器

此类方法将PLM 作为编码器对知识图谱及其描述文本

进行编码,然后利用评分函数对[CLS]或[MASK]对应的嵌

入向量进行处理,转化为概率分数,判断三元组的可能性,并

选择最有可能的实体/关系进行补全.根据推理所利用的标

记不同,此类方法可以分为基于相似度排序的方法(使用

[CLS])和基于掩码预测的方法(使用[MASK]).

５．１．１　基于相似度排序的方法

此类方法基于输出序列中的[CLS]向量进行评分,得出

所有潜在推理结果的概率(即与正确答案的相似度),然后通

过排序选择最终结果.将三元组经过 PLM 后[CLS]输出的

隐藏向量记为C,通过定义评分函数f(C)计算概率分数.

KGＧBERT[１３６]是一种典型的 PLM 作为文本编码器的推

理方法,其原理如图７所示.该方法将三元组的实体和关系

描述输入BERT中.对于知识图谱去噪任务(见图７(a)),假

设 Transformer隐藏层维度为 H,根据C∈ℝH 和参数W∈

ℝ２×H 计算分数,即:

s＝f(C)＝sigmoid(CWT) (１１)

得到的分数是一个长度为２的向量,其两个数值分别代表正

实例和负实例的分数,然后再通过交叉熵损失函数进行训练

和优化.对于知识图谱补全任务(见图 ７(b)),根据C∈ℝH

和参数W∈ℝ| |×H 计算所有关系的概率分数,然后采用相同

的训练方式,| |表示关系的数量.

Kim等[１３７]针对 KGＧBERT无法充分学习关系信息和难

以从词汇相似的候选项中选择出正确答案的问题,在 KGＧ

BERT基础上提出了一种多任务学习方法,将关系预测、相关

性排序任务和链接预测结合起来,以学习更多关系属性,识别

相似的词汇.iHT[１３８]采用与 KGＧBERT类似的推理方法,并

以 Transformer作为评分函数,改进了 KGＧBERT 的归纳式

推理性能.

SimKGC[１３９]采用对比学习训练三元组评分模型,并引入

了３种类型的负实例,以增强对比学习的训练数据,防止

PLM 为高度重叠的头实体分配过高的分数;然后,使用 KGＧ

BERT进行编码,通过最大化三元组与正实例嵌入表示的相

似度并最小化三元组与负实例表示的相似度来训练模型.

(a)用于知识图谱去噪的 KGＧBERT

(b)用于知识图谱补全的 KGＧBERT

图７　KGＧBERT的两类模型框架

Fig．７　TwotypesofmodelarchitectureofKGＧBERT

传统的 KGR评估大多在封闭世界假设情况下运行,评

估数据集的有限性导致对方法性能的评估不准.针对该问

题,Lv等[１４０]提出了一种在开放世界假设下进行 KGR 性能

评估的方法,并开发了基于提示学习的知识图谱推理方法

PKGC.该方法根据模板将三元组转化为提示句子,克服了

直接将实体和关系拼接导致的不连贯和语义偏差.他们还证

明了PLM 对 KGR方法带来的性能提升并不只是因为知识

的增加,更重要的是推理能力的提升.

CSPromＧKG[１４１]也是一种基于提示学习的 KGR 方法.

该方法根据三元组进行条件软提示,然后在一个冻结的PLM
中将提示与文本充分交互,最后将输出传入基于图的 KGR
模型ConvE[３５]中进行训练.此外,CSPromＧKG还提出了一种
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局部对抗正则化方法来提取文本相似的实体用于训练.

５．１．２　基于掩码预测的方法

此类方法基于 MLM 来对三元组及其描述文本进行编

码,通过预测结果的评分构造损失函数,基于[MASK]对掩码

预测模型进行训练,以学习知识图谱补全能力.其原理如

图８所示.相比基于相似度排序的方法,此类方法对负实例

的要求较低,计算复杂度更小.

图８　基于掩码预测的知识图谱推理模型框架

Fig．８　Frameworkofknowledgegraphreasoningmodelbased

onmaskprediction

MEMＧKGC[１４２]使用掩码实体模型(MaskedEntity MoＧ

del,MEM)分类机制来预测三元组的掩码实体,引入实体预

测和超类预测两种任务.对于实体预测(EntityPrediction,

EP),输入文本的形式同式(１０);对于超类预测(Superclass

Prediction,SP),为应对看不见的实体,进行归纳推理,MEMＧ

KGC将三元组转化成如下输入序列:

xsp＝[CLS][MASK][SEP]texth [SEP] (１２)

分别根据[MASK]和[CLS]计算 EP和SP的输出评分.

假设三元组经过 PLM 编码后[MASK]的输出向量为 M,

[CLS]的输出向量为C,那么 EP和SP中的三元组的概率分

数可以分别写成:

sep＝softmax(MWT
１) (１３)

ssp＝softmax(CWT
２) (１４)

其中,W１ 和W２ 为可训练参数.最后根据概率分数计算损失

函数,进行联合训练.MEMＧKGC不需要训练负样本,可以

最小化采样方法的影响,显著减少训练时间.

MLMLM[１４３]以 RoBERTa为 基 座,采 取 与 MEMＧKGC
相同的编码方式,首先比较从 MLM 中采样得到的具有不同

长度文本的可能性,然后使用平均可能性抽样重新排序所有

可能的实体.

OpenWorldKGC[１４４]将 MEMＧKGC 模型扩展到开放世

界中,同样定义了两个任务:实体描述预测任务用于预测给定

文本描述的对应实体;不完整三元组预测任务用于预测缺失

三元组(h,r,?)的尾实体.首先使用式(１２)对三元组进行编

码并生成最终隐藏状态,然后将其作为式(１０)中头实体的嵌

入进行不完整三元组预测.

还有一些研究使用提示学习来增强基于 MLM 的 KGR
方法.BiＧLink[１４５]基于 Transformer编码器,采用双向预测的

策略从两个方向理解三元组,以理解对称关系.在正向和反

向预测中,输入序列分别为:

xf＝[CLS]texthpromptr[MASK] (１５)

xb＝[CLS]texttpromptr[MASK] (１６)

其中,prompt表示基于规则的提示文本.然后,通过对比学

习将相同三元组的头尾实体拉近,将负实例的批次分开.

TAGREAL[１４６]借助于 PLM 捕捉的事实来辅助开放式知识

图谱补全,通过引入提示生成和信息检索方法,自动生成高质

量的用于PLM 知识探索的提示,并搜索支持信息,提供领域

知识.

针对时序知识图谱补全(TKGC)问题,SSTＧBERT[１４７]将

结构化句子与时序增强的 BERT相结合,通过编码结构化句

子来获取实体历史,并在语义空间中学习隐式规则,提升灵活

性.此外,SSTBERT引入时间 MLM 任务,以在包含时间信

息的语料库中预训练 BERT,增强时间敏感性.PPT[１４８]将

TKG中采样的四元组转换为 PLM 的输入,并将时间戳的间

隔转换为不同的提示,以形成具有隐含语义信息的连贯句子;

然后将 TKGC任务转换为掩码标记预测任务,用掩码策略训

练模型.

LPＧBERT[１４９]包括多任务预训练和知识图谱微调两个阶

段.在多任务预训练阶段,使用 MLM 来学习上下文语料库

的知 识,并 引 入 MEM 和 掩 码 关 系 模 型 (MaskedRelation

Model,MRM),通过预测基于语义的实体和关系来学习三元

组的关系信息.在微调阶段,利用 BERT对“头实体＋关系”

和尾实体两个部分进行编码,将每个三元组分成两个不对称

的部分x
~h 和xt,即:

x
~h＝[CLS]h[SEP]r[SEP] (１７)

xt＝[CLS]t[SEP] (１８)

最后,在样本批次中进行三元组的负采样,增加了负采样

的比例.

５．２　PLM作为文本生成器

此类方法将PLM 作为解码器或编码器Ｇ解码器,把 KGR
建模为序列Ｇ序列生成问题.通过PLM 对输入的缺失三元组

进行处理,直接对缺失部分进行补全,生成完整三元组,其原

理如图９所示.

图９　PLM 作为文本生成器的知识图谱推理模型框架

Fig．９　Frameworkofknowledgegraphreasoningmodelwith

PLMsastextgenerator

KGT５[１５０]是最早将 PLM 作为文本生成器执行 KGR的

模型.KGT５使用编码器Ｇ解码器型 Transformer,以知识图

谱链接预测和问答作为序列Ｇ序列生成任务.在推理的训练

过程中,使用自回归解码进行三元组评分,通过链接预测任务

执行预训练,最后在问答任务上进行微调.该模型量级和计

算复杂度较小,推理性能优于 T５模型.

GenKGC[１５１]将实体和关系表示为输入序列,并以 BART
作为编码器Ｇ解码器生成缺失的实体.首先,将目标知识图谱

转化为元组G＝( , , , , ),其中 是实体类型, 是实

体描述.然后,构建关系引导的提示模板,根据目标关系rj

的指导,从训练集中抽样具有相同关系的输入示例作为演示.
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输入序列为:

x＝[CLS]P(rj)[SEP]texthtextr[SEP] (１９)

其中,P(rj)表示关系rj 的演示示例.最后,使用实体感知的

分层解码方法,通过自回归公式计算概率,对实体进行排序.

这种分解方式避免了采样负实例的计算成本.

KGＧS２S[１５２]将不同的文本化图结构表示为统一的文本形

式,适用于静态、时序和少样本的 KGC任务.该方法将知识

图谱中的事实定义成一个四元组(h,r,t,m),其中 m 表示额

外的“条件”元素.为了将不同类型的 KGR任务统一到相同

模板中而不丢失结构信息,KGＧS２S采用３种策略改进实体

和关系的输入表示,包括:１)引入额外的实体描述来丰富实体

的上下文信息;２)为特定实体和关系添加额外的可训练提示;

３)使用 Dropout技术,在注意力模块随机选择并屏蔽一定比

例的输入标记.

此外,AutoKG[１１１]针对闭源的大模型ChatＧGPT 和GPTＧ
４．０,使用基于提示学习的方法来完成 KGR,通过设计指令、

提供示例和反馈学习,指导大模型进行自动推理,如图１０所

示.AutoKG特别适用于少样本和零样本的情况,为利用闭

源大模型完成知识图谱相关任务提供了借鉴.

图１０　AutoKG 执行知识图谱推理示例

Fig．１０　ExampleofKGRexecutedbyAutoKG

相比PLM 作为文本编码器的方法,PLM 作为文本生成

器的方法有如下优点:１)对负实例的需求较少;２)可以扩展到

“看不见”的实体;３)适用性强,可以推广到各种不同的 PLM
框架,包括闭源的LLM.但此类方法也存在如下缺点:１)单

次推理时间通常较长,计算效率不高;２)生成的“新实体”的可

信性难以保证.

５．３　PLM作为结构编码器

此类方法首先通过线性化将图结构或路径线性化为输入

序列,然后利用PLM 对知识图谱中的结构(图、路径)进行编

码,并对编码的路径进行评分和排序以完成知识图谱推理.

其原理如图１１所示.此外,最近的研究将 PLM 同时用作文

本和结构编码器,以理解和捕获不同类型知识.

BERTＧRL[１５３]将PLM 与关系学习相结合,首先对知识图

谱进行线性化处理并将其作为 BERT的有效输入,然后建立

BERT模型对推理路径进行编码,最后聚合三元组路径和推

理路径的评分.

KGLM[１５４]引入一个新的实体/关系嵌入层来区分实体

和关系类型,帮助模型学习知识图谱的潜在结构.模型首先

从知识图谱中提取正向和逆向的三元组来预训练,然后利用

MLM 训练目标,对添加了额外实体/关系类型嵌入层的 RoＧ

BERTa进行预训练,将输入标记与其对应的实体/关系类型

连接在一起形成结构嵌入.

Lan等[１５５]针对稀疏性 导 致 推 理 难 度 大 的 问 题,提 出

了两种基于路径的推理方法来解决实体和路径稀疏性问

题.第一种 方 法 是 BERT 增 强 的 实 体 表 示,采 用 类 似 于

PretrainKGE的方法增强实体的嵌入表示;第二种方法使

用模板将路径表示为文本描述,将实体对(es,et)的路径文

本描述表示为集合P＝{π１,π２,􀆺,πn},其中πi∈ℝd 表示

路径.最后使用 BERT编码,将最后隐藏层的[CLS]输出

表示作为路径序列嵌入.

StAR[１５６]针对 KGＧBERT需要对所有的潜在三元组进行

评分及计算复杂度较高的问题,将文本嵌入和图嵌入技术相

结合,采取与LPＧBERT类似的不对称编码方式,然后使用两

个带有池化层的 Transformer编码器进行编码,并设计了一

个三元组二分类任务和一个对比学习任务,分别学习文本化

知识和结构化知识.

LASS[１５７]也同 时 学 习 了 文 本 嵌 入 和 图 结 构 嵌 入.与

StAR的不同之处在于,LASS将结构信息也嵌入到三元组的

文本描述中,然后通过最小化结构化损失来重构语义嵌入中

的结构信息.

MoCoSA[１５８]利用对比学习方法,设计了自适应的结构编

码器,使PLM 能够感知结构信息.该方法独立地对文本和

结构表示进行编码,然后利用文本编码器进行融合.通过在

文本中编码结构信息,平衡文本和结构信息的学习.编码的

结构信息还能学习一个共享的维度空间,通过负采样策略匹

配嵌入,以发现更多有信息量的样本.此外,引入了两类负实

例来提高对比学习的效率.

图１１　PLM 作为结构编码器的知识图谱推理模型框架

Fig．１１　Frameworkofknowledgegraphreasoningmodelwith

PLMsasarchitectureencoder

相比对文本进行编码或编码Ｇ解码的 KGR方法,此类方

法融合了结构化知识,具有更强的可解释性,但对路径进行编

码和处理也需要更高的成本,且面临着更多的噪声和信息

损耗.

６　基于PLM 的知识图谱问答

知识图谱问答(KnowledgeGraphQuestionAnswering,
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KGQA)是以知识图谱为依据,通过理解用户提出的问题,从

知识图谱中获取相关信息,查找准确的答案.传统的 KGQA
方法往往难以捕捉知识图谱中的语义信息.利用 PLM 抽取

自然语言问题中的实体、关系,进入结构化的知识图谱寻

找问题答案,再通过 PLM 组合答案,并结合其自身知识将

答案以自然语言的方式输出,能够有效增强知识图谱问答

的广度、自然性和准确性.根据 PLM 在问答中发挥的作

用不同,可以分为 PLM 作为信息编码器和 PLM 作为推理

器的方法.表７梳理归纳了基于 PLM 的知识图谱推理方

法的相关信息.

表７　基于PLM 的知识图谱问答方法的相关信息

Table７　RelevantinformationofKGQAbasedonPLM

PLM 的作用 分类 模型/方法 方法特点

PLM 作为

信息编码器

PLM 作为

语义编码器

基于匹配评分
KagNet[１５９],Lukovnikovetal．[１６０],

Luoetal．[１６１]

基于微调
EAE[１６２], TMA[１６３], Petroni et
al．[１６４]

利用PLM 作为编码器,对知识图谱和文本

的分离或联合编码,再通过向量匹配评分和

下游任务基于微调等方式训练问答模型

优点:模型相对简单,编码策略灵活

缺点:归纳推理能力差

PLM 作为路径编码器
Zhangetal．[１６５],MHGRN[１６６],Misra
etal．[１６７]

使用PLM 编码路径,然后计算路径的概率

分数,选择最优路径查询答案

优点:可解释性强

缺点:路径编码可能导致信息损失和噪声

PLM 作为推理器

PLM 独立推理

DEKCOR[１６８],DRLK[１６９],REＧ
CKONING[１７０],KBQARL[１７１],

UniKGQA[１７２]

外接模块增强

PLM 推理
KＧAdapter[１７３], OreoLM[１７４],

KAPING[１７５],StructGPT[１７６]

多模块联合

推理
QAＧGNN[１７７], JointLK[１７８],

GreaseLM[１７９],ReLMKG[１８０]

根据知识图谱和问题查询,使用 PLM 作为

主推理引擎进行独立推理、增强推理或联合

推理优点:模型复杂

缺点:归纳推理能力更强,适用于少样本和

无监督场景

６．１　PLM作为信息编码器

此类方法依靠 PLM 从知识图谱中提取实体和关系,通
过编码的方式学习它们的嵌入表示,然后通过对嵌入向量的

计算来检索答案.

６．１．１　PLM 作为语义编码器

此类方法利用 PLM 作为编码器,对知识图谱和文本的

分离或联合编码,学习其语义的嵌入表示,然后再通过向量匹

配、评分和下游任务微调等方式训练问答模型.

１)基于匹配评分的方法.此类方法基于对 PLM 编码

的嵌 入 向 量 计 算 问 题 和 答 案 的 匹 配 评 分score(q,a)＝

f(Enc(q),Enc(a)),其中q 表示问题,a 表示答 案.KagＧ
Net[１５９]提出一种联合编码框架,首先利用 PLM 将问题Ｇ答案

编码到语义空间,然后将问题Ｇ答案对映射到基于知识的符号

空间作为模式图,最后利用图表示对答案进行评分.LukＧ
ovnikov等[１６０]使用 BERT 识别问题中的跨度并预测使用的

关系,然后通过倒序索引来检索与预测跨度相似的标签实体,

最后按照字符串相似度和关系数量进行排序得到答案.为了

弥合问题与知识图谱事实之间的语义差距,Luo等[１６１]提出一

种基于PLM 的关系感知注意力模型,将问题Ｇ答案对构造为

PLM 的输入,以保留原始的交互信息,并使用关系感知注意

力网络来增强候选答案的表示,最后对 PLM 编码的向量进

行相似度匹配来查询候选答案.

２)基于微调的方法.此类方 法 通 过 下 游 QA 任 务 对

PLM 进行微调,以适应 QA 的目标.EAE[１６２]文本中学习实

体的表示,首先用PLM 预测文本中实体指称的边界,然后从

实体存储器中检索实体嵌入,并将其添加到下一个 TransＧ

former层的输入,将最后一个 Transformer块的输出与问答

任务的头部相连接,进行有监督微调.TMA[１６３]使用 SenＧ
tenceＧBERT对时序知识图谱中的主谓宾结构进行预训练,

学习其嵌入表示,然后将预训练的知识图谱嵌入和问题嵌入

一起输入到 MLP中生成预测和执行有微调训练.Petroni
等[１６４]采用纯无监督的方式,通过 BERT的 NSP任务将检索

系统的信息与PLM 集成在一起,利用PLM 编码的相关上下

文来增强查询,并使用启发式算法来减少候选答案中的噪声.

６．１．２　PLM 作为路径编码器

为了加强对结构化知识的建模,提升模型的可解释性,部
分研究使用PLM 进行路径建模,然后通过计算每一条路径

对应的概率分数score(q,p)＝f(Enc(q),Enc(p))选择最可

能路径查询答案,其中p和p 表示路径和嵌入.

Zhang等[１６５]提出了一种基于 PLM 的路径检索器,通过

逐跳检索问题相关关系并构建多条路径,将检索到的关系和

路径 作 为 上 下 文 知 识 来 提 升 答 案 推 理 器 的 性 能.MHＧ
GRN[１６６]在 KagNet的 基 础 上,将 基 于 路 径 的 推 理 方 法 和

GNN相结合,使用 PLM 进行路径编码,通过联合多跳关系

推理模块,在从知识图谱中提取的子图上进行多跳、多关系的

推理,具有更好的可解释性和可扩展性.Misra等[１６７]以知识

增强的 T５模型为基座,对知识图谱的多条路径进行编码,通

过训练软提示,在结构化知识上进行随机游走,并设计了两种

策略:PATH 策略设计两种软提示,用于从问题中解析事实

和生成答案路径;MIXHOP策略在混合任务中训练单个提

示,将 QA任务与随机游走相结合.

６．２　PLM作为推理器

此类方法根据知识图谱和问题查询,使用 PLM 作为主

推理引擎直接生成答案,还可以通过外接提示、插件进行增强

推理,或者结合其他模块(如 GNN)进行联合推理.其基本原

理如图１２所示.相比PLM 作为信息编码器的方法,此类方

法的模型更为复杂,但具有更强的归纳推理能力,更适合于少

样本和无监督的问答场景.
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图１２　PLM 作为推理器的知识图谱问答原理

Fig．１２　PrincipleofKGQAwithPLMsasreasoners

６．２．１　PLM 独立推理

此类方法以输入的问题文本(缺失三元组)作为输入,PLM
作为推理引擎,直接根据输入和自身能力进行推理,生成答案.

DEKCOR[１６８]从维基百科检索相关概念的描述来检索上下

文信息,并将问题、选项、选定的三元组和定义输入到PLM 中,

以计算答案正确的概率.DRLK[１６９]利用 QA上下文和 KG间

的动态分层交互进行推理,通过提取上下文中的动态分层特

征,并在每次迭代中进行层间和层内交互,使 KG表示能够与

QA上下文的分层特征相连接.RECKONING[１７０]是一种双层

学习算法,通过反向传播来更新PLM 的参数化知识,学习推理

能力,然后使用更新后的参数来回答问题.KBQAＧRL[１７１]针对

关系学习任务,将 KGQA转化为问题Ｇ上下文匹配,并利用辅

助任务增强PLM 的隐式关系学习能力.UniKGQA[１７２]基于语

义传播和参数学习进行检索和推理:对于语义传播,使用基于

PLM 的语义匹配模块执行问题Ｇ关系语义匹配,并在知识图谱

上传播信息;对于参数学习,设计一个基于问题Ｇ关系匹配的共

享预训练任务,用于检索、推理和微调模型.

６．２．２　外接模块增强PLM 推理

此类方法通过外接适配器、额外的层或添加提示模板等方

式,对PLM 进行增强,强化PLM 对任务、知识及其结构的理解

能力,进而提升推理的性能.

KＧAdapter[１７３]以RoBERTa作为骨干模型,为每类注入的

知识都提供一个神经适配器,以在保持PLM 原始参数不变的

前提下增强其知识感知能力.PLM 和适配器是独立的,因此

可以同时注入不同类型的知识而互不干扰.OreoLM[１７４]引入

的知识交互层可以灵活地插入到现有的基于 Transformer的

PLM 之间,与知识图谱推理模块进行协作,引导搜索朝着所需

的答案前进,而检索到的知识可以进一步改善PLM.

KAPING[１７５]基于提示学习和 LLM 进行知识图谱问答.

首先,根据问题与相关事实之间的语义相似性,从知识图谱中

检索与输入问题相关的事实.然后,将检索到的事实以提示的

形式添加到输入问题中,并将其转发给LLM 生成答案.该方

法可以适应零样本学习,并且不需要复杂的微调.针对结构化

数据问答任务,StructGPT[１７６]以ChatGPT为基座,通过额外的

模块从结构化数据中收集相关证据.然后,设计调用Ｇ线性化Ｇ
生成过程,以帮助LLM 在结构化数据上执行推理问答,并通过

提供的接口迭代执行上述过程.

６．２．３　多模块联合推理

此类方法利用结构化知识推理和文本化知识推理模块,设

计联合推理策略,以充分利用两种模态的知识和信息.其中,

文本化知识采用 PLM 进行学习,结构化知识利用 GNN进行

学习.

QAＧGNN[１７７]使用PLM 来估计知识图谱节点相对于给定

问答上下文的重要性,然后将 QA上下文和知识图谱连接形成

联合图,通过基于图的消息传递来相互更新其表示,执行联合

推理.

JointLK[１７８]通过联合PLM 和 GNN将问题上下文表示和

知识图谱表示进行融合执行推理.首先,使用双向注意力模块

进行推理,通过多步交互对两个模态的表示进行融合和更新.

然后,依据推理生成的注意力权重对不相关的知识图谱节点进

行递归修剪.GreaseLM[１７９]通过多层次的模态交互将PLM 和

GNN的编码表示进行融合.PLM 用于文本处理,GNN用于知

识图谱推理,并利用特殊初始化的交互表示在两种模态之间双

向传递信息,进行联合推理.ReLMKG[１８０]使用PLM 编码复杂

问题和文本路径,然后将不同层的输出作为指令,引导 GNN逐

步进行信息传播和聚合,以充分利用结构化知识.

此外,Hu等[１８１]比较了９种不同的PLM 在 KGQA任务中

的准确性和效率方面的表现,并研究了PLM 的可扩展性,发现

知识蒸馏和知识感知方法对性能的增强最为明显.

７　基于PLM的事件知识图谱技术

事件知识图谱(EKG)是由大量事件、元素集合、逻辑关系

等要素组成的多元组形式的语义网络.相比传统知识图谱,

EKG更重视事件及其逻辑关系,具有更强的决策支持能力.

EKG的研究和应用的任务主要包括事件抽取、事件关系发现

和事件共指消解等.图１３展示了上述３类任务的示例.表８
梳理归纳并分析了基于PLM 的事件知识图谱研究方法的相关

信息.

图１３　事件知识图谱３类任务的示例

Fig．１３　Examplesofthreetypesoftasksineventknowledgegraph
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表８　基于PLM 的事件知识图谱研究方法的相关信息

Table８　RelevantinformationontheresearchmethodsofeventknowledgegraphbasedonPLMs

任务 分类 方法特点 模型/方法

句子级

事件抽取

基于分类
使用PLM 对句子进行编码,然后通过分类器进行事件

提取 Yangetal．[１８２],OntoED[１８３],DyGIE[１８４]

基于任务

转换

将 EE转化为问答或翻译任务,然后使用经过相关任务

微调的PLM 提取事件
RCEE[１８５], ONEIE[１８７], Lyu 等[１８８],

TANL[１８６]

文档级

事件抽取

端到端生成
使用PLM 作为编码Ｇ解码器(即生成器),直接从文本中

提取事件
Text２Event[１８９],GenＧArg[１９０],UIE[１９１],

EA２E[１９２],PAIE[１９３],MemoryＧDocIE[１９４]

编码＋微调

方法

用PLM 作为编码器,学习输入文本的嵌入表示,然后

通过任务微调来训练提取模型
PoKE[１９５], TSAR[１９６], Procnet[１９７],

TARA[１９８]

事件时序

关系发现

基于SLM
利用规模较小的开源 PLM 作为编码器来学习语义特

征,再通过嵌入匹配和微调等方式发现时序关系,需要

访问PLM 结构

Suetal．[１９９],Wangetal．[２００],BayesianＧ
Trans[２０１],MulCo[２０２],UnifiedＧETRD[２０３]

基于 LLM
通过为 LLM 提供提示模板来实现端到端的时序关系

发现,相比基于 SLM 的方法更加简便高效,且可以对

各类 LLM 即插即用,无需访问模型内部架构

Yuan et al．[２０４],IncSchem[２０５],AutoGＧ
PT[２０６]

事件因果

关系发现

关系发现

模型
设计基于PLM 的因果关系发现模型

Liu et al．[２０７], SemSIn[２０８], DAＧ
Prompt[２０９],Gaoetal．[２１０]

外部知识

增强

利用PLM 引入外部知识,提供用于增强因果关系发现

能力的表示或数据
KnowDis[２１１], LearnDA[２１２], CauSeＧ
RL[２１３],LSIN[２１４],ERGO[２１５]

事件共指

消解

基于事件配对

利用PLM 对事件对进行上下文建模,然后对学习的嵌

入表示进行处理,采用二值分类器作为评分器,为每个

事件对分配一个共指概率

Barhom etal．[２１６],Choubeyetal．[２１７],

EPASE[２１８]Ahmedetal．[２１９]

基于先行词

排序

利用PLM 进行编码,并行处理先行事件,然后为每个

给定事件的第一个共指先行词进行排序,相比基于事件

配对的方法具有更高的效率

E３C[２２０],Luetal．[２２１]Luetal．[２２２],Tran
etal．[２２３],Ravietal．[２２４],Horwood[２２５]

７．１　事件抽取

事件抽取(EventExtraction,EE)是从文本中提取结构化

的事件信息,主要包括两个子任务,即触发词检测和论元提

取.早期的事件抽取大多通过机器学习和神经网络实现,而

PLM 能根据文本呈现的上下文动态地对句子中的单词进行

编码,在事件抽取中有明显的优势.

７．１．１　句子级事件抽取

句子级事件抽取(SentenceＧlevelEventExtraction,SEE)

指从一个句子中抽取触发词和参数.根据提取事件方式的不

同,基于PLM 的SEE方法可分为基于分类的方法和基于任

务转换的方法.

基于分类的方法使用 PLM 对句子进行编码,然后利用

分类器进行事件提取.Yang等[１８２]在 BERT 上添加一个多

分类器和多组二值分类器,分别用于触发词检测和论元提取.

OntoED[１８３]利用事件Ｇ事件关系丰富事件模式,以改进基于

BERT的分类器触发词检测.DyGIE[１８４]利用 BERT 对句子

进行编码,然后列举文本跨度,构造跨度图,通过整合相邻嵌

入来更新跨度嵌入,最后将其传递给分类器.

基于任务转换的方法将 EE转化为问答或翻译任务,然

后利用经过相关任务微调的 PLM 提取事件.RCEE[１８５]提出

了基于BERT的机器阅读理解框架,通过问答的方式抽取事

件.TANL[１８６]将EE转换成翻译任务,把结构化信息作为输

入/输出的一部分,利用 PLM 进行编码,并使用一种鲁棒的

对齐方 法 以 确 保 提 取 的 结 构 与 原 句 子 的 正 确 部 分 匹 配.

ONEIE[１８７]利用BERT所学的嵌入和基于全连接卷积网络的

分类器计算所有候选触发器、实体及其成对链接的局部分数,

然后使用波束搜索解码器来搜索全局最优结果.Lyu等[１８８]

将EE作为一组文本蕴涵和问答查询(如“一个城市遭到了袭

击”蕴含着“发生了一次袭击”)来进行零样本事件抽取,利用

微调过的PLM 直接执行抽取.

７．１．２　文档级事件抽取

文 档 级 事 件 抽 取 (DocumentＧlevelEventExtraction,

DEE)指从分散在文档中的多个句子中提取触发词和参数.

根据PLM 在 DEE中发挥作用的不同,将此类方法分为端到

端生成方法和编码＋微调方法.

端到端生成的方法使用 PLM 作为编码Ｇ解码器(即生成

器),直接从文本中提取事件.Text２Event[１８９]以 T５模型为

基座,设计了“序列→结构”网络用于事件抽取,并使用约束解

码算 法 在 推 理 过 程 中 注 入 事 件 知 识.GenＧArg[１９０]使 用

BART作为生成器,将 EE任务转换为根据事件模板进行条

件生成,在给定未填充模板和上下文的情况下,生成一个填充

参数的模板以提取事件.UIE[１９１]利用结构化抽取语言,使用

PLM 统一编码不同的抽取结构,通过基于模式的提示机制自

适应地生成抽取目标,执行通用事件抽取.EA２E[１９２]将事件

参数的一致性问题定义为文档级设置下事件间关系的约束,

引入了事件感知参数抽取模型,并通过增强的上下文进行训

练和推理.PAIE[１９３]引入了基于提示的跨度选择器来选择输

入文本中每个目标的起始/结束标记,然后使用 BART 作为

生成 器 捕 捉 参 数 间 的 相 互 作 用.MemoryＧDocIE[１９４]通 过

PLM 构建文档记忆存储器来记录上下文事件信息,并利用它

在隐式和显式上下文中帮助解码后续事件的参数.

编码＋微调方法使用 PLM 作为编码器,学习输入文本

的嵌入表示,然后通过任务微调来训练提取模型.PoKE[１９５]

使用联合触发器来融合描述理解和交互建模这两个任务,通

过建模不同触发器或参数之间的交互作用,激发嵌入在PLM
中的知识.TSAR[１９６]引入抽象意义表示(AbstractMeaning
Representation,AMR)引导的交互模块,基于局部和全局构建

的 AMR语义图来捕捉句内和句间特征.Procnet[１９７]使用
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BERT作为序列标注器,在句子级别上检测实体,通过对实体

组成标记的隐藏状态进行平均来得到其表示,然后使用事件

代理 节 点 和 距 离 最 小 化 方 法 进 行 文 档 级 多 事 件 抽 取.

TARA[１９８]通过添加基于 AMR的文本对齐器和稀疏器集成

跨度信息,突出显示同一文档中周围的事件,并使用 GNN 作

为链接预测模型来查找事件.

７．２　事件关系发现

事件关系发现(EventRelationDiscovery,ERD)指发现

事件中各种类型的关系,包括时序关系和因果关系等.相比

传统知识图谱,事件知识图谱中的关系发现更为复杂,需要适

应复杂的语义和表示模式.本文重点调研了基于 PLM 的时

序关系发现和因果关系发现的相关文献.

７．２．１　时序关系发现

事件时序关系发现(EventTemporalRelationDiscovery,

ETRD)是对事件之间先后顺序的描述.早期的时序关系发

现基于人工设计的语法和语义特征,把时序关系发现转化为

分类问题.近几年,越来越多的学者将 PLM 用于时序关系

发现任务中.这些方法主要是利用SLM 作为编码器从文本

中学习语义表示,进而提取关系,或者通过提示学习将 LLM
作为端到端的关系发现工具.

１)基于SLM 的方法.利用规模较小的开源 PLM 作为

编码器来学习语义特征,再通过嵌入匹配和微调等方式发现

时序关系.这种方法通常需要访问 PLM 的结构.Su等[１９９]

提出一种基于深度双仿射注意力的时间信息提取模型,利用

BERT学习到的文本嵌入来提取非结构化文本中的事件时间

关系.Wang等[２００]利用 PLM 作为编码器,添加了反事实分

析和不确定性估计两种策略来提升 ETRD 的准确性和可信

度.BayesianＧTrans[２０１]使用BART作为编码器,将事件时间

关系表示建模为隐变量,并通过贝叶斯推断和转移函数来推

断其值,具有较强的不确定性编码和表达能力.MulCo[２０２]利

用BERT来编码局部上下文,使用 GNN 来表示全局文档级

的句法和时间特征,然后通过多尺度对比学习目标共同训练

两个模块,实现协同参数化.UnifiedＧETRD[２０３]使用 PLM 作

为编码器,将时序关系转化为时间点的逻辑表达式,并通过预

测时间点对之间的关系来完成 ETRD,该方法可以适应低数

据场景和不同的关系定义.

２)基于LLM 的方法.这类方法通过为 LLM 提供提示

模板来实现端到端的时序关系发现,相比基于SLM 的方法更

加简便高效,且对各类LLM 可以即插即用,无需访问模型的

内部架构.Yuan等[２０４]研究了 ChatGPT在零样本 ETRD中

的能力,设计了３种提示技术来分解任务并评估 ChatGPT,

证明了相对于监督方法,ChatGPT能够更准确地推断出更多

的稀有关系类别.IncSchema[２０５]将事件模式视为一种可以从

LLM 中派生的常识知识形式,以简化模式归纳过程,直接处

理事件之间的层次和时间关系.此外,还引入了一种增量提

示和验证方法以适应复杂模式事件.AutoGPT[２０６]通过提供

少样示例和提示词来利用LLM 进行事件时序关系的发现.

７．２．２　因果关系发现

事件因果关系发现(EventCausalityDiscovery,ECD)指

从文本数据中提取出描述事件之间因果关系的信息.当前,

基于PLM 的事件因果关系发现研究主要包括两个方面的内

容,即设计基于PLM 的因果关系发现模型,以及利用PLM 引

入外部知识来增强用于因果关系发现的嵌入表示或训练数据.

１)基于PLM 的因果关系发现模型.通过 PLM 来编码

和学习上下文关系,进而推理因果关系.Liu等[２０７]引入基于

PLM 的知识感知推理器和掩码推理器进行事件因果关系的

发现.知识感知推理器使用知识增强的 BERT 对句子进行

建模,学习表达性事件嵌入;掩码推理器同样使用 BERT,但

事件指称被[MASK]符号取代,以挖掘事件不可知模式和特

定于上下文的模式.SemSIn[２０８]以 BERT 为语境编码器,分

别使用 GNN和BiLSTM 对以事件为中心的结构和与事件相

关的结构进行显示语义建模,以发现事件间的因果关系.

DAPrompt[２０９]使用确定性假设提示学习模型,为发现因果关

系设计提示模板,并与输入事件对进行拼接来计算预测事件

的概率,判定因果关系.Gao等[２１０]对 ChatGPT 的文本因果

推理能力进行了首次全面评估,并证明ChatGPT并不是一个

很好的因果推理器,而是一个很好的因果解释器.

２)基于PLM 的外部知识增强数据.通过 PLM 引入外

部知识来解决因果关系提取所需数据缺乏的问题.KnowＧ

Dis[２１１]基于词汇知识提取因果事件对用于远程标注句子,然

后利用因果常识知识进一步优化标注,最后利用远程标记句

子来训练基于 BERT 编码器的因果关系发现模型.LearnＧ

DA[２１２]是一种知识引导的数据增强框架,将因果关系发现和

句子生成视为双重任务,使用 BERT 进行编码和解码,并通

过双向学习建模其相互关系,实现数据交互增强.CauSeＧ

RL[２１３]从外部因果陈述中学习特定上下文的因果模式,然后

采用对比传递策略将学习到的模式数据融入到基于 BERT
的目标因果关系提取模型中.LSIN[２１４]将来自事件句子的

BERT上下文信息嵌入以及来自外部知识事件的 GCN 嵌入

进行拼接,将拼接后的增强嵌入传递给分类器.ERGO[２１５]通

过构建事件关系图将ECD转化为节点分类问题,整合事件对

关系分类和全局推断,最后利用关系图 Transformer捕获潜

在的因果链.

７．３　事件共指消解

文档中可能有许多文本描述相同的事件,需要将引用相

同现实事 件 的 事 件 分 组 到 相 同 的 簇 中,即 事 件 共 指 消 解

(EventCoreferenceResolution,ECR).基于 PLM 的事件共

指消解方法主要是利用 PLM 学习事件文本的嵌入表示,然

后采取计算匹配评分或共指先行事件排序的方法进行共指

消解.

７．３．１　基于事件配对的方法

此类方法利用 PLM 对事件对进行上下文建模,然后对

学习的嵌入表示进行处理,采用二分类器作为评分器,为每个

事件对分配一个共指概率.

Barhom等[２１６]提出一种用于跨文档共指解析的模型,使

用ELMo进行上下文建模,发掘词汇跨度、周围上下文以及

与事件指称之间的关系,通过谓词Ｇ论元结构来表示事件指

称.Choubey和 Huang[２１７]使用BERT作为文本的编码器,将

学习到的嵌入向量输入到最大池化层后进行多次线性变换,

得到预测标签.EPASE[２１８]使用 BERT 进行上下 文 建 模,
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设计了释义识别模块和特殊标记[COREF]来帮助 BERT 捕

捉事件特定的释义关系,通过语义注意机制将语义的角色标

签嵌入和标记嵌入整合为事件的共指得分.Ahmed等[２１９]使

用跨文档语言模型CDLM 对事件文本进行编码,利用启发式

方法过滤大量非指代关系,并在一组平衡的指代和非指代关

系的指称对上进行训练.

７．３．２　基于先行事件排序的方法

此类方法并行处理给定事件之前提到的所有事件,即先

行事件,然后利用对先行事件的训练,为每个给定事件的第一

个共指先行事件进行排序.相比基于事件配对的方法,此类

方法具有更高的效率.

E３C[２２０]是一种端到端 ECR方法,利用 BERT 进行词的

上下文信息嵌入,通过联合建模 EE和 ECR任务,从原始文

本中提取特征,并使用类型引导的事件指代机制以应对多样

化指称.Lu和 Ng[２２１]基于SpanBERT提出基于跨度的模型

进行ECR,证明了实体指代信息能够有效辅助完成 ECR 任

务.同期,Lu和 Ng[２２２]还提出了基于约束多任务学习的

ECR方法,将事件指代与５个任务进行联合训练,并将跨任务

一致性约束作为软约束引入到学习过程中,以指导模型学习.

Tran等[２２３]使用BERT编码获取词表示、实体指表示和事件

指称表示,然后在文档结构中引入多样知识源创建文档结构

图,最后通过端到端解析和簇一致正则化得到事件的共指集

群.Ravi等[２２４]使用 PLM 作为跨度编码器,在 ECR模型中

增加了一个常识推理引擎,提升了ECR模型的性能.Hsu和

Horwood[２２５]提出一种基于对比表示学习的跨文档ECR的方

法,以 RoBERTa作为编码器,并利用神经网络微调,最后使

用“黄金指称”替代预测的指称进行训练和评估.

８　基于PLM 的多模态知识图谱技术

多模态知识图谱(MMKG)研究尚处于早期阶段,目前,

相关的研究主要集中在命名实体识别、实体对齐、关系抽取、

事件抽取、模态融合、表示学习和推理这７个方面,其中前４
个方面属于 MMKG的构建[２２６Ｇ２２７].利用PLM 对多类型数据

统一处理的能力,可以赋能多模态知识图谱的构建、表示、推

理和应用的全流程.表９梳理归纳了基于 PLM 的多模态知

识图谱研究方法的相关信息.

表９　基于PLM 的多模态知识图谱研究方法的相关信息

Table９　RelevantinformationontheresearchmethodsofMMKGbasedonPLM

任务 模型/方法 PLM 的作用

命名实体识别
UMT[２２８],FMIT[２２９],BFCL[２３０],ITA[２３１],MAF[２３２],TISGF[２３３],

MGICL[２３４]
作为统一编码器对不同模态的数据进行处

理,弥合表示差距,减小视觉噪声

实体对齐 MEAformer[２３３],UMAEA[２３４],Oscar[２３５],KnowledgeＧCLIP[２３６] 作为编码器将不同模态数据投射到同一个

语义空间,统一向量维度和表示方法

关系抽取 HVPNeT[２３９],DGFＧPT[２４２],MoRe[２４１] 同“命名实体识别”

事件抽取
CAMEL[２４２],VM２E２[２４３],MultimediaＧEE[２４４],CLIPＧEvent[２４５],VFＧEＧ
vent[２４６],TSEE[２４７] 作为编码器来对齐文本和视觉数据的表示

模态融合
ViLBERT[２４８],VisualＧBERT[２４９],LXMERT[２５０],VLＧBERT[２５１],PixelＧ
BERT[２５２],InterＧBERT[２５３],UnicoderＧVL[２５４]

在模态融合中作为编码器对不同模态数据

信息进行融合处理

表示学习
Hanetal．[２５５],ERNIEＧViL[２５６],ROSITA[２５７],UNIMO[２５８],Sun et
al．[２５９],Huangetal．[２６０],RECipe[２６２],VPT[２６４]

作为统一编码器学习相同形式的嵌入表示,
捕捉多模态语义信息

推理
MarT[２６５],MKGformer[２６６],KVQA[２６７],SGMPT[２６８],VBKGC[２６９],

MACO[２７０]
作为融合编码器,充当事实推理之前的多模

态知识融合模块

８．１　知识图谱构建

８．１．１　命名实体识别

多模态命名实体识别(MultiＧmodalNamedEntityRecogＧ
nition,MNER)旨在从图像中检测和定位目标视觉对象,然后

在知识图谱中用实体(或概念)符号标记这些对象.PLM 在

MNER中通常作为统一的编码器对不同模态的数据进行处

理,弥合它们之间的表示差距,减小视觉噪声.

UMT[２２８]以 BERT 为基座模型,通过添加两个额外的

Transformer层分别编码和融合文本和视觉信息.FMIT[２２９]

利用多模态交互 Transformer将视觉和文本的细粒度语义表

示转化为统一的格点结构,并设计相对位置编码来匹配不同

模态.BFCL[２３０]提出一种基于 Transformer的瓶颈融合机制

来限制噪声传播,并利用图像Ｇ文本对比损失对齐单模态表

示.ITA[２３１]将图像与文本连接作为跨模态嵌入输入到 PLM
中,对不同模态视图预测的输出分布进行对齐,提高对图像噪

声的鲁棒性.MAF[２３２]使用跨模态匹配模块来计算文本和图

像间的相似度得分,以确定应保留的视觉信息比例,并利用跨

模态对齐模块弥合两种模态的表示差距.TISGF[２３３]构建视

觉和 文 本 场 景 图,使 用 BERT 对 这 两 个 场 景 图 分 别 进 行

编码,获得对象级和关系级的跨模态特征.MGICL[２３４]将数

据切分为不同粒度,即文本的句子级/词级和图像的图像级/

对象级,然后使用PLM 进行统一编码和抽取,缩小模态间的

特征空间差距.

８．１．２　实体对齐

MMKG 的 实 体 对 齐 (MultiＧModalEntity Alignment,

MMEA)将来自不同模态的信息进行对齐,以建立其对应关

系,从而直接应用于一些多模态任务,如视觉问答、视频摘要

等,或作为视觉Ｇ语言预训练模型的预训练任务.PLM 可以

作为编码器将不同模态的数据投射到同一个语义空间,统一

其表示模式,以便进行对齐.

Chen等[２３３]提出了一种用于元模态混合的多模态实体对

齐模型 MEAformer,其以Transformer为基本单元,通过动态

地预测模态之间的相互关系数来执行细粒度的实体级模态融

合和 对 齐.为 解 决 不 确 定 缺 失 和 模 糊 视 觉 模 态 问 题,

UMAEA[２３４]对 MEAformer进行改进,使用 GNN 进行多模

态知识嵌入,嵌入经过全局模态整合后,使用基于 TransＧ
former的多头跨模态自注意机制进行融合,将嵌入表示用于

实体对齐.Oscar[２３５]将词符、对象标签、区域特征输入到多层
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Transformer中,利用图像中检测到的对象标签作为锚点,在

一个共享的语义空间中对齐图像和语言模态.KnowledgeＧ

CLIP[２３６]将语义信息注入到CLIP模型中,通过在预训练过程

中引入基于知识的目标,并利用不同类型的知识图谱作为训

练数据实现高质量的视觉Ｇ语言语义对齐,学习跨场景和跨模

态的推理能力.

８．１．３　关系抽取

多模 态 关 系 抽 取 (MultiＧModalRelation Extraction,

MMRE)旨在识别图像中检测到的视觉实体(或概念)之间的

语义关系,然后使用知识图谱中的关系对它们进行标注.

MMRE可以被视为 MNER的后续任务,尽管两个任务的目

的不同,但其研究方法趋于一致,许多研究采用相同模型来完

成这两项任务.

HVPNeT[２３９]将视觉表示视为可插拔的视觉前缀,引导

文本表示进行具有误差抵抗性的预测决策,并设计了一种动

态门控聚合策略,以解决不相关的图像与文本结合时的错误

敏感性问题.DGFＧPT[２４２]使用 GPTＧ２作为词汇编码器,提出

基于提示的自回归编码器,通过面向实体和面向对象的前缀,

分别建立与任务相关的模态内和模态间的特征关联.此外,

设计了双门控融合模块来整合有用的视觉信息,丰富文本表

示.MoRe[２４１]使用XLMＧRoBERTa和CLIP作为文本和图像

编码器,通过将知识库中检索到的文本和图像知识分别发送

到文本 和 视 觉 模 型 进 行 预 测,可 以 同 时 完 成 MNER 和

MMRE任务.

８．１．４　事件抽取

多 模 态 事 件 抽 取 (MultiＧModal Event Extraction,

MMEE)任务与常规的事件抽取任务内容基本一致,但需要

同时处理文本和视觉数据.这项任务本质上是 MNER 和

MMRE的组合.PLM 在 MMEE中同样作为编码器来对齐

文本和视觉数据的表示.

CAMEL[２４２]使用两个 Transformer分别作为文本和图像

编码器,利用图像生成器像字幕生成器那样来生成缺失的模

态,并设计迭代和逐步训练策略来学习跨领域的鲁棒特征.

VM２E２[２４３]同样使用 Transformer来编码不同的模态信息,构

建自监督多模态事件共指模型来实现零样本的共指消解,并

使用多模态 Transformer从视频和文本文档中提取结构化的

事件信息.MultimediaＧEE[２４４]的编码形式与前两种方法类

似,利用对比学习来改进文本和图像的相似表示,可用于无标

注的零样本场景.CLIPＧEvent[２４５]基于视觉Ｇ语言预训练模型

CLIP,使用多个提示函数,通过操作事件结构来对比困难的

负面描述,强制理解事件及其相关论元角色.VFＧEvent[２４６]

采用预训练的CLIP模型,利用领域特定的视觉想象器来从

文本中合成图像,还设计了一种领域自适应的视觉融合事件

检测方法.TSEE[２４７]使用 PLM 和预训练的视觉模型,将光

流特征与视频外观特征和文本序列特征相结合,通过多层次

事件对比学习,对光流特征与事件触发词、事件触发词与类型

之间的嵌入空间进行对齐.

８．２　模态融合

模态融合旨在通过跨模态融合,更好地利用不同模态之

间的互补性,提供更准确的知识表示和推理.

ViLBERT[２４８]通过共注意力的 Transformer层分别处理

视觉和文本输入,并利用这些层进行交互.VisualＧBERT[２４９]

将文本和图像同时输入模型,通过自注意力隐式地对输入文

本和相关联图像中的区域进行对齐.不同于 ViLBERT的双

流模型,该 模 型 为 单 流 模 型,更 加 简 单.LXMERT[２５０]以

ViLBERT为基座,在跨模态注意力层后添加全连接层,以融

合图像和文本信息,并添加了跨模态掩码预训练任务.VLＧ

BERT[２５１]在视觉语言和纯文本数据集上进行融合预训练,输

入元素可以是文本的单词或图像中感兴趣的区域.PixelＧ

BERT[２５２]同样采用多模态 Transformer学习视觉和语言融合

表示,通过在像素和文本级别上对齐语义连接,突破视觉表示

局限性,降低注释的成本,解决了视觉任务和语义之间标签不

平衡的问题.InterＧBERT[２５３]融合了单流和双流模块,提出

掩码片段建模、掩码区域建模和图像Ｇ文本匹配３个预训练任

务,并在一系列视觉和语言下游任务上对模型进行微调.

UnicoderＧVL[２５４]将 视 觉 和 语 言 信 息 同 时 输 入 一 个 多 层

Transformer中进行跨模态预训练,并使用了包括掩码语言建

模、掩码对象分类和视觉Ｇ语言匹配３个任务,以学习文本和

图像的融合表示.

８．３　表示学习

多模态知识图谱表示学习旨在学习一个能够捕捉不同模

态之间关联性的嵌入表示,使得这些表示能够有效地表达和

推理出实体之间的关系.相比模态融合,表示学习更注重学

习合理的嵌入向量,增强知识图谱的语义表达能力和应用效

果.PLM 可以充当不同模态的统一编码器,通过学习到相同

形式的嵌入表示捕捉多模态语义信息.

Han等[２５５]提出了一种端到端的自适应阈值多模态表示

学习方法,使用双流网络分别提取多模态实体嵌入和阈值嵌

入,使用 Transformer和 RoBERTa分别编码图像和文本信

息,然 后 将 它 们 拼 接 在 一 起 以 获 得 实 体 表 示.ERNIEＧ

ViL[２５６]是ERNIE的一种变体,利用视觉场景图,在预训练阶

段构建场景图预测任务,然后从场景图中获取结构化知识,进

而学习视觉Ｇ语言的联合表示.ROSITA[２５７]引入结构化知识

掩码策略,利用场景图结构作为先验知识进行掩码语言建模,

通过消 除 模 态 内 和 模 态 间 的 干 扰 信 息 来 减 小 语 义 差 异.

UNIMO[２５８]利用大量的开放域文本语料和图片集来提高视

觉和文本理解能力,采用跨模态对比学习方法将大量文本和

视觉信息映射到统一的语义空间.Sun等[２５９]提出一种“联合

预训练和本地重新训练”框架,在链接的多模态知识图谱上预

训练一个大型的嵌入模型,并通过知识蒸馏转移到特定任务

的学生模型中进行训练.Huang等[２６０]外部知识库 VisualＧ

Sem[２６１]与BERT相结合,使用下游任务进行句子查询,学习

多模态知识图谱的嵌入.RECipe[２６２]从 MPNet[２６３]中获取文

本实体的嵌入表示,并使用知识图谱引导的变分自编码器来

学习图 像 的 潜 在 表 示,对 两 个 表 示 模 型 进 行 联 合 训 练.

VPT[２６４]基于FlanＧT５架构,通过建立自回归因果语言模型,

预测 YouTube视频中的语音单词,将视频转化为紧凑的嵌入

表示.

８．４　推理

相比传统知识图谱推理,由于 MMKG 中的实体存在于
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多个模态中,其推理通常需要在事实推理之前进行不同模态

的额外知识融合,而 PLM 能够很好地充当融合编码器.由

于 Transformer在多模态场景中具有良好的性能,近年来学

者们提出了多种通用的多模态预训练 Transformer模型用于

多模态知识图谱推理.

MarT[２６５]利用稀疏知识图谱对模型进行预训练,以获取

实体和关系的表示,然后通过专门的数据集提供基于提示的

类比推理.MarT可以与多种不同的 MPT相结合,有效提升

推理性能.MKGformer[２６６]引入模态编码器 MＧEncoder,然

后在其中添加一个粗粒度的前缀引导交互模块,以减少下一

步的模态异质性.此外,MＧEncoder还引入相关性感知融合

模块来获得细粒度的图像Ｇ文本表示,减轻不相关图像的错误

影响.KVQA[２６７]将模型分解为一系列基于记忆的推理步

骤,每个步骤由一个图形化的读取、更新和控制模块执行,该

模块在视觉和语义信息上进行并行推理.SGMPT[２６８]使用图

结构编码器进行结构特征编码,并设计了结构引导的融合模

块,将结构信息注入到文本和视觉特征中.VBKGC[２６９]使用

VisualBERT作为多模态编码器,将实现模态对齐和融合的知

识隐含地存储在模型的参数中,以用于推理.模型将包含的

文本知识和视觉信息作为输入,然后将输出传送到投影和评

分模块进行整合,以获取深度多模态特征.MACO[２７０]通过

对抗训练生成器和判别器来生成缺失的模态特征,将特征融

入到 MMKG推理模型中,并使用了一种跨模态对比损失来

改进生成器的性能.

９　挑战和未来研究方向

尽管基于 PLM 的知识图谱技术已经逐步发展完善,在

多样化的知识图谱任务中表现出优异的性能,但由于知识图

谱的语义和结构复杂性,以及 PLM 自身的缺陷,基于 PLM
的知识图谱技术仍面临着很多亟待解决的问题.此外,随着

LLM 的兴起,如何发挥其强大的生成和涌现能力来提升知识

图谱技术的性能也是一个重要的研究方向.

９．１　挑战

结合当前预训练语言模型和知识图谱的研究现状,基于

预训练语言模型的知识图谱技术还存在如下７个方面的

挑战.

１)应对大模型幻觉.大语言模型的幻觉(Hallucination)

指模型生成的文本不符合事实或无法从源内容中验证,主要

原因是数据质量不高(如重复、内在差异)或模型的性能不足

(如不完善的表示学习和解码错误等).尽管已经有研究针对

幻觉提出了改进措施[２７１Ｇ２７２],但在生成式大模型中,幻觉依然

是很难避免的.而幻觉造成的错误很可能在知识图谱的链式

结构中不断传播扩散,产生负面的影响.

２)处理长尾实体.长尾实体指在一个给定的领域或数据

集中出现频率较低的实体.长尾实体在预训练语料库中出现

的频率较低,导致预训练语言模型对有关知识的记忆、学习和

语义理解也明显不足,难以有效挖掘相关信息.

３)纠正语义偏差.大多预训练语言模型是以单词为基本

单元进行语义学习的,因此在应用到知识图谱中时,若遇到一

词多义或一义多词等情况,可能会造成混淆和偏差.此外,

实体引用方式的多样性和未见实体的消歧也是使用 PLM 进

行知识图谱构建的一大难点.

４)结构化知识学习.基于纯文本数据训练的预训练语言

模型往往难以捕捉结构信息.已有的方法通过一种简单的方

法将结构化数据线性化为预训练语言模型可以理解的句子,

但这种方法可能造成信息的损失,且在大规模知识图谱中无

法适用.

５)评估模型推理性能.目前基于预训练语言模型的知识

图谱推理的评估依然沿用传统的评价指标,如准确度、召回

率、Hit＠k、MRR[２９]等.但由于预训练语言模型是基于大量

语料库进行训练的,这些语料库可能与知识库(如 Wikidata)

重叠,因此如何区分并评估模型的事实记忆和推理能力也需

要有系统的评价指标体系.

６)多种模态融合.尽管最近多模态预训练模型已经在多

模态融合、实体对齐等方面取得了一定的进展,但不同模态知

识的编码和弥合依然还难以达到令人满意的程度.此外,模

态数据的不平衡、融合策略的选择和大规模数据的效率等问

题都需要进一步研究.

７)知识动态更新.世界上的知识是不断更新的,这要求

知识图谱和预训练语言模型都随之更新,而 PLM 参数规模

庞大,模型框架复杂,更新往往是非常耗时且成本昂贵的.因

此,如何使用高效、低成本的方法完成知识图谱和预训练语言

模型的更新,都是亟待解决的问题.

９．２　未来研究方向

综合分析基于预训练语言模型的知识图谱技术研究现

状、现存问题和挑战,以及大语言模型的发展趋势,下一步,基

于预训练语言模型的知识图谱技术应重点从以下方面展开研

究和探索.

９．２．１　知识图谱构建

１)构建新型知识图谱.最近,除了现有的４种主流知识

图谱,决策知识图谱[２７３]和因果知识图谱[２７４Ｇ２７６]等新型知识图

谱的相关研究也逐渐兴起.因果知识图谱与现有的因果学习

研究类似,更加聚焦由因及果和由果溯因的推理,注重从感知

到认知的进化;决策知识图谱则在事件知识图谱的基础上添

加了“决策”维度,着重关注事件知识图谱如何直接指导实践

中的决策.这些新型知识图谱涉及复杂语义和逻辑线索,必

然需要以LLM 强大的语言理解和推理能力为支撑.

２)提升知识图谱质量.考虑到知识图谱的结构化存储优

势,利用知识图谱消除 LLM 幻觉很可能是一个潜在的研究

方向.通过知识图谱的反馈强化学习消除 LLM 的幻觉,反

过来再利用更可信赖的 LLM 来增强知识图谱研究,可以形

成可靠性增强的正反馈,提升图谱的质量.此外,LLM 还可

以利用固有的知识和推理能力,通过语义一致性检查、知识完

整性评估、事实验证、异常检测等方法,评估知识图谱的质量,

为更好地改进知识图谱提供判据.

９．２．２　知识图谱表示学习

１)上下文感知的动态嵌入.传统的知识图谱嵌入方法往

往生成静态的向量表示,忽略了实体和关系在不同上下文中

的多样性.未来可以基于LLM 开发上下文感知的动态嵌入

技术,根据不同的查询上下文动态调整实体和关系的嵌入
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表示.这种方法可以更精确地反映实体在不同情境下的语义

变化,提高知识图谱在特定任务上的灵活性、适应性和准确性.

２)跨语言知识图谱嵌入.知识图谱往往包含多种语言的

信息,尤其是在全球化的背景下,跨语言的知识表示和检索变

得尤为重要.很多LLM 在多语言的大规模语料库中进行了

预训练,可以在保持不同语言知识等价性的同时,避免受到特

定语言偏见的影响[２７７].因此,可以通过基于多语言任务的

LLM 微调,使其无缝处理多语言信息,并支持跨语言的知识

检索和应用.

９．２．３　知识图谱推理

１)大规模知识图谱推理.工业级知识图谱通常是大规模

的[２７],因此现有的神经网络模型和小规模预训练模型的体量

无法高效地完成推理,需要将大规模图进行切分,通过牺牲精

度来换取效率.LLM 已经被证明在大规模图结构上也具有

较强的能力[２７８Ｇ２７９].未来应探索如何通过低成本微调、提示

学习等手段,充分利用和转化 LLM 的能力,实现高效、准确

的大规模知识库推理.

２)可解释推理.LLM 利用大量深度神经网络对知识进

行隐式建模,知识图谱则以图的形式对知识进行显式建模.

LLM 效率高,深度语义理解能力强,但不可解释,而知识图谱

则能够通过图检索提供溯因能力,为推理提供解释.尽管已

经有不少研究对两者的联合推理进行了尝试,但如何权衡速

度、精度和可解释性仍需要探索 LLM 和知识谱的恰当融合

方式,以充分发挥两者的优点.

９．２．４　知识图谱问答

１)领域知识问答.知识图谱具有图结构的领域知识支

持,易于理解和推理,但其网络稀疏性和低效率成为了制约其

领域应用的瓶颈.因此,需要充分利用 LLM 的通用知识和

快速响应能力来弥补知识图谱的缺陷,从而使知识图谱以更

便捷可靠的方式推广到不同的领域中[２８０Ｇ２８１].使用 LLM 来

自动高效地检索知识图谱,检索到的知识反过来增强 LLM,

不仅可以提升LLM 的灵活性,也可以降低微调和重训练的

成本.

２)基于知识的决策.在复杂问题中,特别是在决策背景

下,知识问答需要充分整合与运用现有知识,通过多步骤的逻

辑推导,推理和预测出潜在的结果以及发展的趋势,并以流畅

和易读的语言给出决策建议[２８２].这些任务的完成都离不开

基于LLM 和知识图谱的联合问答.未来,需要基于 LLM 和

知识库开发决策助手,构建能够适应多任务、多领域的决策大

模型,实现基于认知的决策智能.

９．２．５　事件知识图谱

１)少样本/零样本的事件知识图谱构建.实践中,标注数

据稀缺制约了事件知识图谱的高效构建.LLM 拥有丰富的

知识和推理能力,在少样本和零样本场景下展现出一定的优

势[２８３Ｇ２８４],可以泛化到未见过的事件和关系类型中.此外,

LLM 还具备很强的生成能力,能够根据事件的模式举一反三

地生成多样化的事件样本.因此,还可以利用 LLM 扩展训

练数据,并利用这些数据精调小规模的事件抽取、关系发现和

共指消解模型,在特定数据集上达到更优越的性能.

２)事件知识图谱动态关联和更新.随着时间的推移,

新的事件不断发生,现有事件的知识也可能发生变化,但当前

还没有较好的方法来更新、关联和适应新的事件类型.未来,

需要利用LLM 的持续学习能力,设计高效、低成本的迁移学

习方法,不断学习、记录和分析事件的动态发展,适应新的任

务和背景,保持构建的事件知识图谱的时效性和准确性.

９．２．６　多模态知识图谱

１)基于多模态大模型的多模态知识图谱构建.多模态大

模型利用预训练的视觉Ｇ语言模型来执行多模态任务,是近年

兴起的一个新的研究热点.利用多模态大模型的多模态指令

调整、多模态上下文学习、多模态思维链和 LLM 辅助视觉推

理模型来构建、完善和利用多模态知识图谱[２８５],是非常有前

景的研究方向.

２)知识图谱跨模态转化.随着多模态知识图谱的增加,

基于视觉信息的问答将成为越来越重要的一个研究方向.

２０２３年下半年以来,GPTＧ４V,VedioＧChatGPT 和 Sora等多

个强大的多模态大模型陆续被开发出来,LLM 展现出其强大

的跨模态理解和生成能力.未来,通过具备文本Ｇ图像/视频、

视频/图像Ｇ文本转化能力的 LLM 实现各种知识图谱的跨模

态转化和生成,提升其适应性和多样性,也将成为下一阶段的

研究热点.

结束语　本文全面综述了基于预训练语言模型的知识图

谱技术,系统介绍了基于预训练语言模型的知识图谱构建、表

示学习、推理、问答以及事件知识图谱、多模态知识图谱相关

技术.随着大模型时代的到来,部分研究者认为知识图谱的

价值将减小.但是,科学研究范式的转变并不意味着知识图

谱已经被淘汰,相反,对于那些关注可靠性、安全性和可解释

性的研究领域,知识图谱这样的结构化知识依然是不可或缺

的.知识图谱和LLM 的融合,可以有效提升 LLM 的运行效

率、知识实时性、可解释性、推理能力,进而实现深度认知,提

升智能决策的速度和可信赖性.因此,知识图谱在大模型时

代仍将大有可为,需要继续在构建、完善和应用算法中进行更

加深入的研究.利用 LLM 与知识图谱相互增强,发挥 LLM
和知识图谱两者的技术优势,充分统一知识表征、动态协同知

识推理等技术手段,将有力推动认知决策智能水平的升级

发展.
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