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大语言模型驱动的多元关系知识图谱补全方法

刘畅成 桑　磊 李　炜 张以文

安徽大学计算机科学与技术学院　合肥２３０６０１
　(charlesliu＠stu．ahu．edu．cn)

　
摘　要　知识图谱通过将复杂的互联网信息转化为易于理解的结构化形式,极大地提高了信息的可访问性.知识图谱补全技

术进一步增强了知识图谱的信息完整性,显著提升了智能问答和推荐系统等通用领域应用的性能与用户体验.然而,现有的知

识图谱补全方法大多专注于关系类型较少和简单语义情景下的三元组实例,未能充分利用知识图谱在处理多元关系和复杂语

义方面的潜力.针对此问题,提出了一种由大语言模型(LLM)驱动的多元关系知识图谱补全方法.将 LLM 的深层语言理解

能力与知识图谱的结构特性相结合,有效捕捉多元关系,理解复杂语义情景.此外,还引入了一种基于思维链的提示工程策略,

旨在提高补全任务的准确性.该方法在两个公开知识图谱数据集上的实验结果都取得了显著的提升.
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Abstract　KnowledgegraphstransformcomplexInternetinformationintoaneasilyunderstandablestructuredformat,significantＧ

lyenhancingtheaccessibilityofinformation．Knowledgegraphcompletion(KGC)techniquesfurtherenhancethecompletenessof

knowledgegraphs,markedlyimprovedtheperformanceanduserexperienceofgeneraldomainapplicationssuchasintelligent

questionansweringandrecommendationsystemsbyenhancingtheinformationcompletenessofknowledgegraphs．However,

mostexistingKGCmethodsfocusontripleinstancesinscenarioswithfewertypesofrelationshipsandsimplersemantics,failing

tofullyleveragethepotentialofgraphsinhandlingmultiＧrelationalandcomplexsemantics．Inresponsetothisissue,wepropose

amethodformultiＧrelationalknowledgegraphcompletiondrivenbylargelanguagemodel(LLM)．BycombiningthedeeplinguisＧ

ticunderstandingcapabilitiesofLLM withthestructuralcharacteristicsofknowledgegraphs,thismethodeffectivelycaptures

complexsemanticscenariosandcomprehendsmultiＧrelationalrelationships．Additionally,weintroduceachainＧofＧthoughtbased

promptingengineeringstrategy,aimingtoenhancingtheaccuracyofthecompletiontasks．Experimentalresultsontwopublic

knowledgegraphdatasetshavedemonstratedthesignificantperformanceimprovementsofthismethod．

Keywords　Knowledgegraph,Largelanguagemodel,Knowledgegraphcompletion,MultiＧrelational,Candidatesetconstruction,

ChainＧofＧthoughtprompt

　

１　引言

知识图谱(KnowledgeGraph,KG)[１]源于 Google公司的

创新概念,是一种基于图结构的语义网络模型,旨在统一各种

异构数据,以增强机器对信息的处理和理解能力.知识图谱

已在搜索、问答系统、金融、医疗和电商等多个领域得到广泛

应用[２],显著提升了智能系统对人类语言的理解及推理能

力[３].尽管如此,现有的知识图谱常受限于其结构稀疏性和

连通性不足,难以充分挖掘内含的丰富多元关系知识.为解

决这些问题,知识图谱补全(KnowledgeGraphCompletion,

KGC)[４Ｇ５]方法应运而生,其主要采用链接预测、基于文本的

关系抽取以及多元关系建模等方法,此类方法不仅补充了

图谱中缺失的信息,而且增强了图谱的完整性和实用性.这

些优化方法依托于现有的知识结构和语义信息,探索并揭示

图谱中尚未明确的多元关系,进而扩展和丰富了知识图谱的

内容,使其更加全面和精确.

传统的知识图谱补全方法在处理包含复杂多元关系的知

识图谱时存在明显局限,如 TransE[６]和 TransH[７]主要依赖

链接预测技术来推断图中缺失的知识三元组,并在关系类型

较少的知识图谱中,如 WN１８[６]等,展现出较好的效果.然

而,在处理包含复杂多元关系的知识图谱时,这些方法常常表

现不佳,原因主要在于模型在捕捉关系类型的多样性和语义



信息的复杂性方面存在不足.这些模型通常仅依赖于简单的

实体和关系嵌入技术,尽管这些技术在表示基本关系类型时

有效,却难以准确捕捉关系间的细微差异和复杂的语义联系.

这种技术限制了其泛化能力,并削弱了其在处理具有丰富多

元关系的知识图谱时的性能.此外,传统方法在多元关系建

模过程中,通常未能有效整合上下文信息,进一步限制了模型

在实际应用中的表现.因此,开发能够更有效地理解和表示

复杂多元关系的新方法,对于提升知识图谱补全的准确性和

实用性至关重要.

近年来,大语言模型(LargeLanguageModel,LLM)[８]为

弥补传统知识图谱补全方法在处理多元关系和复杂语义情境

下的不足提供了新的可能性.例如Llama[９],Qwen[１０]等通过

在大规模且高质量的语料库上进行预训练,已经展现了卓越

的语言理解与生成能力,使得它们能够自适应地从海量文本

中学习并构建多粒度的语义表征.这一能力在处理复杂的自

然语言理解任务,如对话、问答和文本分类等方面已达到先进

水平.尤其在知识图谱补全领域,LLM 的这些特性开启了通

过增强语义理解和多元关系处理能力来提升模型性能的新

途径.

尽管基于LLM 的 KGC方法[１１]在初步应用中展现了巨

大潜力,但它们仍面临若干严峻挑战.首要难题在于如何有

效融合图结构信息与 LLM 的预训练知识.鉴于 LLM 本质

上是针对序列化文本设计,而非直接处理图结构数据,因此,

将图谱中蕴含的结构化信息充分利用并与 LLM 强大的语义

理解能力相结合是一个挑战.其次,尽管 LLM 能够生成高

质量的预测结果,但其决策过程透明度[１２]不足的问题仍未得

到妥善解决,对于需要精确理解复杂关系的 KGC任务而言,

这一点至关重要.

针对上述挑战,本文提出一种大语言模型驱动的多元关

系知识图谱补全方法(LargeLanguageModelDriven MultiＧ

relationalKnowledgeGraphCompletion,LMKGC).LMKGC
不仅结合了LLM 的强大语言理解能力和知识图谱的结构特

性,而且特别引入了基于思维链的提示工程.通过精心设计

的思维链提示词,引导LLM 进行多步推理,有效挖掘知识图

谱中的隐性知识,增强其决策过程透明度.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种 LLM 驱动的知识图谱补全方法,该方法

利用大语言模型的深层语义理解能力,通过有效的知识融合

和匹配策略,提升了模型在处理多元关系和复杂语义情景下

的表现.

２)提出了一种基于思维链的提示工程策略,通过构建思

维链提示词引导 LLM 进行多步推理,增强了模型在挖掘知

识图谱中隐性知识的能力以及决策过程的透明度.

３)在公 开 的 知 识 图 谱 数 据 集 OpenBGＧ５００[１３]和 NAＧ

TIONS[１４]上进行了广泛测试.结果表明,LMKGC方法在

补全性能上相较于现有技术有显著提升.通过消融实验,

进一步证明了思维链提示工程在本方法中的重要作用和

有效性.

２　相关工作

２．１　知识图谱补全

知识图谱补全旨在解决知识图谱中存在的信息不完整问

题,通过引入先进的算法和模型来预测和补全图中的缺失

实体和关系.早期基于嵌入的模型通过将实体和关系映射到

低维嵌入空间,并设计评分函数来预测三元组中缺失的值.

例如 TransE[６]将关系看作从头实体到尾实体的翻译向量,即

h＋r≈t,其中h,r,t分别表示头实体、关系和尾实体的嵌入向

量.TransE为后续的 TransH[７],TransR[１５],TransD[１６]等工

作奠定了基础.与 TransE等翻译模型不同,RESCAL[１７]是

一种基于张量分解的知识图谱表示学习方法.它将知识图谱

看作一个三维张量,通过张量分解的方式来学习实体和关系

的嵌 入 表 示.在 RESCAL 的 基 础 上,DistMult[１８]和 ComＧ

plEx[１９]等模型引入对角矩阵、复数嵌入等技术,在降低计算

复杂度的同时提高了模型的表示能力.ConvE[２０]则应用卷积

神经网络提取实体与关系的交互模式,而 GIE[２１]在多个几何

空间中推进了对空间结构的理解.CausE[２２]采用因果干预来

评估混杂因素嵌入的因果效应,用来区分和控制影响知识图

谱关系的隐藏变量.为了更好地捕捉实体之间的复杂关系,

一些工作开始探索基于图神经网络(GraphNeuralNetworks,

GNNs)[２３]的知识图谱表示学习方法.其中,RＧGCN[２４]在图

卷积网络的基础上引入了关系特定的变换矩阵,对不同类型

的邻居信息进行区分和聚合.CompGCN[２５]则进一步考虑了

关系的方向性和组合性,通过设计更加复杂的聚合函数来建

模多关系图上的信息传播.此外,MRGAT[２６]通过引入自注

意力机制,根据邻居节点的重要性对其进行加权聚合,以获得

更加精准的节点表示.SEＧGNN[２７]从利用上下文信息的角度

出发,尝试在聚合邻居信息时考虑多个语义证据级别.DRRＧ

GAT[２８]从路径的角度分析实体之间的关系,通过动态地建模

实体之间的路径信息,获得更加丰富的关系表示.

此外,一些工作利用外部知识来增强知识图谱的表示学

习.MMKRL[２９]提出了一种多模态知识表示学习方法,通过

融合文本、图像等多种模态信息,学习更加丰富和鲁棒的实体

和关系嵌入.DKRL[３０]引入基于文档的知识表示学习,利用

实体和关系的上下文文本信息,增强了知识图谱嵌入对语义

的捕捉能力,在一定程度上缓解了多元关系知识图谱数据稀

疏和语义理解的问题.

尽管已有多种针对知识图谱补全的方法被提出,但现有

方法主要依赖于知识图谱的结构信息和浅层文本语义.当面

对包含多样化关系和复杂语义的知识图谱时,这些方法很难

充分挖掘其中蕴含的丰富知识.

２．２　大语言模型与知识图谱

大语 言 模 型 (LLM)通 过 在 大 规 模 语 料 上 进 行 预 训

练[３１],习得了强大的语言理解和生成能力[３２].近期的研

究开始探索如何将大语言模型与知识图谱结合,以实现知

识的 有 效 表 示 和 推 理.ERNIE[３３] 提 出 了 一 种 基 于

BERT[３４]的知识 增 强 预 训 练 模 型,通 过 引 入 知 识 图 谱 的

５９刘畅成,等:大语言模型驱动的多元关系知识图谱补全方法



实体信息和丰富的结构化事实来增强语言表征,在各种知

识驱动型任务中取得了显著的性能提 升.KＧBERT[３５]在

BERT的基础上引入了知识图谱中的三元组信息,通过构

建实体和关系的嵌入表示,增强了模型的语义理解能力.

KGＧBERT[３６]进一步提出了一种基于知识图谱的预训练框

架,通过掩码实体和关系来学习知识感知的语言表示.这

些工作验证了知识图谱对于增强语言模型的有效性.BioＧ

KGLM[３７]通过将生物医学知识图谱与预训练语言模型相

结合,有效解决了生物医学信息提取中知识整合不足的问

题,并显著提高了信息提取的精度与深度.KICGPT[３８]整

合了 LLM 和基于三元组的 KGC检索器,有效缓解了长尾

问题,且 无 需 额 外 的 训 练 开 销.KoPA[１１]提 出 了 一 种 将

KG的结构信息整合到 LLM 中的新方法,以改善 KGC任

务的性能.Guan等[３９]提出了一种基于知识图谱的调整框

架,通过对 LLM 生成的响应进行自主验证和调整,有效减

轻了推理过程中的事实幻觉,提高了模型的可靠性.Yang
等[４０]通过对知识图谱增强预训练语言模型的研究,提出

开发知识图 谱 增 强 大 语 言 模 型 以 提 高 其 事 实 推 理 能 力.

Pan等[４１]对大语言模型在知识图谱领域的应用和未来展

望进行了全面综述,提出了一项前瞻性的整合计划,旨在

融合 LLM 与 KG,具体包括 KG增强 LLM、LLM 增强 KG
以及 LLM 与 KG的协同作用.尽管上述方法在结合大语

言模型和知识图谱方面取得了显著进展,但却难以充分利

用大语言模型的强大语言理解能力来进行深层次的知识

推理.

本文从上述工作中得到了启发:首先,关于知识增强,研

究表明引入外部知识可以显著提升语言模型的表征能力;其

次,在三元组信息的利用上,利用知识图谱中的三元组信息来

丰富语义表示的方法取得了良好效果;最后,在知识感知的语

言表示学习中,一些研究通过掩码技术来增强模型对知识的

感知能力.与现有方法不同,本文提出的 LMKGC方法利用

LLM 来引入先验知识,并通过思维链提示工程进一步挖掘

LLM 的能力,以提升知识图谱补全的性能.现有方法通常仅

基于知识图谱的嵌入表示,未能充分引入广泛的先验知识.

而LMKGC方法通过 LLM 引入丰富的先验知识,增加了知

识的多样性和覆盖面.传统方法主要依赖浅层次的关系匹配

和简单推理,而 LMKGC方法不仅利用 LLM 的强大语言理

解和生成能力进行复杂和深层次的知识推理,还采用思维链

提示工程逐步展开推理过程,显著提升了推理的准确性和

全面性.这种方法不同于现有方法的单步推理,能够更好

地捕捉复杂的知识关系.此外,与现有方法通常作为独立

工具的情况不同,LMKGC方法采用类似插件的形式集成

到基础模型中,从而能够更加便捷和灵活地提升模型的补

全性能.

３　大语言模型驱动的多元关系知识图谱补全方法

本章重点介绍所提出的 LMKGC方法,３．１节概述总

体架构,３．２－３．４节分别描述候选集构建、思维链提示和

最优项选择提示３个核心步骤,展现了 LMKGC方法的工作

原理与优势.

３．１　总体架构

大 型 语 言 模 型 驱 动 的 多 元 关 系 知 识 图 谱 补 全 方 法

(LMKGC)采用基于思维链的多步骤提示策略,旨在处理具

有多元关系和复杂语义的知识图谱场景.该方法利用大型语

言模型的强大能力,显著增强传统知识图谱补全模型的性能.

图１展示了该方法的完整流程,主要包括３个关键步骤:候选

集构建、思维链提示和最优项选择提示.LMKGC方法的具

体流程如算法１所示.

图１　LMKGC流程图

Fig．１　LMKGCflowchart

算法１　LMKGC算法

输入:知识图谱 G,知识图谱补全模型 M,待预测三元组q,思维链提

示模板 Tc,最优项选择提示模板 Tr

输出:最优节点集 R

１．functionPretrainModel(M,G)

２．　fore←１toEdo

３．　　forall(h,r,t)∈ Gdo

４．　　　L← M．ComputeLoss(h,r,t)

５．　　　M．UpdateParameters(L)

６．　　endfor

７．　endfor

８．　returnM

９．endfunction

１０．∗M ← PretrainModel(M,G)

１１．C← ∗M．predict(q)

１２．Pc←constructPrompts(C,Tc)

１３．A ← LLM(Pc)

１４．Pr←constructPrompts(A,Tr)

１５．R ← LLM(Pr)

１６．returnR

候选集构建:为每个待补全的三元组生成候选集,以缩小
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LLM 预测的范围.这些候选集将被用于构建思维链提示词.

思维链提示:该步骤是受思维链概念启发而提出的一种

提示策略,旨在利用 LLM 挖掘知识图谱中三元组的先验知

识.其核心思想是通过构建有针对性的提示词,帮助大型语

言模型在进行逻辑推理时更好地理解和分析问题.这种方法

引导模型形成具有逻辑性和连贯性的思维链,从而提高问题

解决能力和创造力.

最优项选择提示:该步骤的主要目的是利用 LLM 的知

识推理和决策能力从候选集中选出最优的补全结果.

３．２　候选集构建

候选集构建在LLM 进行任务式对话和自然语言处理中

发挥着至关重要的作用.与早期基于规则和模板的对话系统

相比,LLM 依赖于模拟人类语言的复杂且流畅的对话能力.

然而,由于其庞大的计算开销和难以解释的自然语言生成能

力,单纯依靠模型自行回复可能会产生无关、重复或含有偏差

的不良结果.在知识图谱补全任务中,直接将整个知识图谱

作为输入让大语言模型进行计算推理是一种非常消耗资源且

效率低下的做法.通过为模型构建丰富且高质量的候选集,

可以在很大程度上克服这些问题.

为了获取高质量的候选集,本文提出利用传统的知识

图谱补全模型,如 TransE[６]和 ComplEx[１９]等,首先对已有

的知识图谱 进 行 预 训 练,学 习 实 体 和 关 系 的 低 维 嵌 入 表

示.然后,对于待预测的三元组,固定头实体或尾实体以

及关系,利用预训练模型计算所有可能的尾实体或头实体

的打分.最后,根据打分结果,选取得分最高的若干个实

体作为候选集.该方法充分利用了知识图谱补全模型的

强大表示能力,能够为待预测的三元组生成高质量的候选

集,有效减小搜索空间,提高链接预测的效率,同时保证候

选集的质量.

３．３　思维链提示

近年来,Wei等[４２]提出了一种通过引入思维链提示来激

发LLM 推理能力的方法,并在不同推理任务上取得了优异

的效果.受该研究启发,本文在利用 LLM 进行知识图谱补

全任务时,创新性地引入了思维链的思想.

为了更好地利用LLM 的先验知识,增强其推理能力,本

文设计了一种基于思维链的提示策略.具体而言,提示词中

包含“请根据待预测三元组分析候选集中的每个项目成为尾

实体的可能性.”如图１所示,在回答问题时,LLM 通常会按

照提示词的指引,对候选集中的数据进行逐条分析,阐明各自

的理由.这种思维链式的提示方法引导模型形成了一种类似

人类解决问题的思维模式,有助于提高其在知识图谱补全任

务中的推理能力和决策过程透明度.

为了更加详细地描述思维链提示的构建过程,本文提出

了以下提示词设计的方法和原则:

１)明确任务目标:提示词应清晰地描述模型需要完成的

任务.在本研究中,提示词要求模型分析候选集中的每个项

目,评估其成为头/尾实体的可能性.

２)分步引导:提示词应按照逻辑步骤逐步引导模型进行

推理.例如,提示词可以先要求模型识别候选集中的所有

项目,然后逐一评估每个项目的可能性.

３)强调理由说明:提示词应要求模型在分析时给出详细

的理由说明,以增强推理过程的透明度和可信度.

４)优化提示词长度:提示词应简洁明了,避免冗长.过长

的提示词可能会导致模型注意力分散,进而影响推理效果.

通过上述设计原则,本文构建了一个有效的思维链提示

策略,有助于 LLM 在知识图谱补全任务中发挥更强的推理

能力.

３．４　最优项选择提示

最优项选择提示是 LMKGC的一个重要环节,其目的是

从候选集中选取最优项作为预测实体.为了使 LLM 能够有

效利用候选集评估结果进行最优项选择,其中提示词包含

“根据上述分析,请从候选集合中选择可能性最高的４个项目

作为尾节点.”这一提示引导LLM 在候选集合中进行重新排

序和筛选,以获得最终的预测结果.具体而言,LLM 在接收

到该提示后,将执行以下步骤:

１)评估每个候选项的可能性:LLM 首先会依据先前的分

析和上下文信息,对候选集合中的每个项目进行评估,包括考

虑语义匹配度、上下文相关性和其他可能的评分标准.

２)计算可能性评分:对于每一个候选项,LLM 会计算一

个可能性评分.这些评分基于 LLM 的内在算法和提示中隐

含的指令,反映了每个候选项成为最优项的概率.

３)筛选出最优项:在排序完成后,LLM 会按照提示中的

指令,选择评分最高的前四个候选项作为最终的尾节点.这

一选择过程确保了 LLM 只保留可能性最大的项目,从而提

高预测的准确性.

另外,为了使 LLM 回答的结果更容易被计算机编程语

言所理解,本文设计了包含“(按格式回复:[选项．候选节

点])”的提示词模板,使 LLM 的回答按照一定格式输出,更

容易被提取.例如,当LLM 选择４个最优项时,它会按照预

定格式输出结果,如“选项１．候选节点 A,选项２．候选节点

B,选项３．候选节点C,选项４．候选节点 D”,使后续的计算机

程序能够直接解析和利用这些信息.

最优项选择提示的引入,使得 LLM 能够综合考虑候选

项的各方面因素,从而做出更加准确和合理的预测决策.

４　实验

本章将通过多组实验验证 LMKGC方法的有效性,首先

对实验数据集、评价指标、基线模型与实验设置进行描述,在

此基础上进行消融实验,并对实验结果进行分析.

４．１　数据集

如表１所列,本实验将采用公开数据集 OpenBGＧ５００[１３]

和 NATIONS[１４].OpenBGＧ５００数据集源自真实的电商知识

图谱,而 NATIONS数据集则收集了不同国家/地区之间的部

分事实关系.这两个数据集均包含丰富的实体和关系类型,

具有较高的完整性和真实性,适用于评估具有多元关系的知

识图谱补全任务的性能.
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表１　数据集统计

Table１　Datasetstatistics

数据集 实体数 关系数 训练集 验证集 测试集

OpenBGＧ５００ ２４９７３ ５００ １２４２５５０ ５０００ ５０００

NATIONS １４ ５５ １５９３ ２００ ２０２

４．２　评价指标

本文采用知识图谱补全中常用的计算指标 Hits＠n作为

评价指标,计算式为:

Hits＠n＝ １
|Q|　∑

|Q|

i＝１
I(ranki≤n]

其中,Q表示测试样本数量;I是指示函数,当样本i的正确关

系排名ranki 小于等于n时取１,否则取０.此公式计算的是

在Q个测试样本中,正确关系排名在前n位的样本比例.该

指标直接反映了模型在测试阶段,预测正确率在前n个推理

结果中的比例,可以反映模型的准确性和表现稳定性.

４．３　基线模型与实验设置

在基线模型的选择上,本文参考了知识图谱领域中常用

的６种模型,大致介绍如下:

TransE[６]:通过将实体之间的关系转化为低维线性空间

中的平移操作,实现了实体和关系的联合嵌入表示.

TransH[７]:TransE模型的改进版本,通过引入关系超平

面和投影操作,将实体嵌入投影到关系特定的超平面上,再进

行翻译运算.

TransD[１６]:一种改进的翻译模型,通过为每个实体和关

系设置独立的映射矩阵,将它们投影到不同的关系特定超平

面上,再进行翻译操作.

DistMult[１８]:通过对头实体、关系和尾实体的嵌入向量进

行三线性点积运算,学习实体和关系的分布表示.

ComplEx[１９]:使用复数嵌入向量来刻画实体和关系,并

采用厄米特点积作为打分函数,有效地建模了反对称关系.

CausE[２２]:一种基于因果推理的知识图谱嵌入模型,它通

过引入潜在混杂因素和因果机制,学习实体和关系的因果表示.

本实验 使 用 单 张 NVIDIA GeForceRTX A４０ 式 图 形

处理器(GPU),操作系统为 Ubuntu２０．０４LTS.额外配置

AMDEPYC７５３２３２核中央处理器(CPU)以及１２８GB内存.

在大语言模型的选取上,采用了阿里云研发的通义千问Ｇ１４B
(QwenＧ１４B)[１０]模型.该模型拥有１４０亿个参数,预训练toＧ

ken数高达３T,生成２０４８个token的最小显存占用为１３GB.

QwenＧ１４B在众多自然语言处理任务上展现出卓越的性能,

具有强大的语言理解和生成能力.

４．４　实验结果

本文在 OpenBGＧ５００和 NATIONS两个多元关系知识图

谱数据集上,对比评估了采用 LMKGC方法与不采用该方法

的情况下,６种基线模型的知识图谱补全性能.如表２所列,

实验结果表明大部分模型在使用 LMKGC方法后,其评价指

标 Hits＠１到 Hits＠５均获得显著提升.值得注意的是,在

OpenBGＧ５００数据集上应用 LMKGC方法后,TransH 模型的

Hits＠１指标从０．０６８提升到０．２０５,TransD模型从０．０７提

升到０．２０７,ComplEx模型从 ０．０４１提升到 ０．１５１.然而,

DistMult模型的 Hits＠３指标在使用 LMKGC 后出现了下

降,这可能源于不同模型输出候选集质量的差异.

表２　LMKGC实验结果

Table２　LMKGCexperimentresults

模型 方法
OpenBGＧ５００

Hits＠１ Hits＠２ Hits＠３ Hits＠４ Hits＠５
NATIONS

Hits＠１ Hits＠２ Hits＠３ Hits＠４ Hits＠５

TransE
Base ０．２１９ ０．２９０ ０．３２６ ０．３４７ ０．３６４ ０．００７ ０．０５５ ０．１３９ ０．２０４ ０．３０８

LMKGC ０．２４３ ０．２９５ ０．３９５ ０．３６４ ３．３７３ ０．０８０ ０．１０２ ０．２０４ ０．２７３ ０．３２４

TransH
Base ０．０６８ ０．１６２ ０．２０６ ０．２３２ ０．２４９ ０．００７ ０．０５０ ０．１２９ ０．１９７ ０．２８６

LMKGC ０．２０５ ０．２６４ ０．２６５ ０．３２４ ０．３４４ ０．０７０ ０．１０２ ０．１６２ ０．２４７ ０．３７３

TransD
Base ０．０７ ０．１５９ ０．２０３ ０．２２９ ０．２４５ ０．０１２ ０．０７５ ０．１４７ ０．２４９ ０．３２３

LMKGC ０．２０７ ０．２６７ ０．２６５ ０．３１３ ０．３４０ ０．１００ ０．１１５ ０．１９２ ０．２７９ ０．３８６

DistMult
Base ０．１２２ ０．１７５ ０．２０７ ０．２２９ ０．２４４ ０．０４７ ０．０９０ ０．１６０ ０．２３１ ０．３１３

LMKGC ０．１２８ ０．１７８ ０．１６１ ０．２９５ ０．３０２ ０．０７３ ０．１１４ ０．１８４ ０．２３２ ０．３８３

ComplEx
Base ０．０４１ ０．１１５ ０．１６４ ０．１８７ ０．２０６ ０．０２０ ０．０５７ ０．１１７ ０．１７７ ０．２５１

LMKGC ０．１５１ ０．２０２ ０．１９１ ０．２５４ ０．２９４ ０．０８５ ０．１００ ０．１５９ ０．２６４ ０．３６１

CausE
Base ０．１０７ ０．１５０ ０．１７４ ０．１９０ ０．２０２ ０．０６２ ０．１５１ ０．２３６ ０．３３８ ０．４２８

LMKGC ０．１９１ ０．２１３ ０．２４６ ０．２６８ ０．２９１ ０．０８３ ０．１６４ ０．２６７ ０．３５８ ０．４７０

　　综上所述,LMKGC 方法通过引入外部语义知识,可以提

升大多数知识图谱嵌入模型的性能,这主要得益于以下几个

方面:首先,LMKGC方法通过提供外部语义知识,有效弥补

了基线模型本身在语义表征能力上的不足;其次,对于较难处

理特定关系类型的模型如 TransH,LMKGC 方法在语义指导

下能显著改善其效果;再者,引入 LMKGC 方法后,各模型之

间的性能差异有所缩小,表明该方法可以很好地补充不同模

型在语义表达上的差异;最后,LMKGC 方法在两个不同规模

的数据集上均取得较为稳定的性能提升,揭示了其良好的泛

化能力.

４．５　消融实验

为了进一步量化思维链提示对 LMKGC方法整体效果

的贡献,本文设计了一个减弱变体 LMKGCＧLite,代表去除思

维链提示后的LMKGC方法.图２展示了在 OpenBGＧ５００数

据集上进行的消融实验的结果.

实验结 果 表 明,无 论 采 用 哪 一 类 基 线 模 型,完 整 的

LMKGC方法均显著优于去除思维链提示后的 LMKGCＧLite
方法,表明思维链提示对单 LMKGC 整体架构具有积极影

响.尽管使用LMKGCＧLite方法时,各模型的效果不及完整

的LMKGC,但部分模型的效果仍优于基线,说明即使在缺乏

８９ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



思维链提示的情况下,LMKGCＧLite通过整合先验知识依然

对知识图谱完成任务产生了一定的促进作用.该消融实验

设计初步区分了思维链提示模块与 LMKGC其他模块的不

同作用,揭示了思维链提示模块对整体架构的贡献机理.

(a)TransE (b)TransH (c)TransD

(d)DistMult (e)ComplEx (f)CausE

图２　LMKGC消融实验

Fig．２　LMKGCablationexperiment

４．６　理论分析

由于 LMKGC 方法中的各个模块的不可分割性,其他模

块无法单独进行消融实验.为此,本文在此提供详细的理论

分析,以解释各个模块在整体系统中的作用.

候选集构建在 LMKGC 中起着至关重要的作用.这一

模块不仅为模型提供了一个更小、更可控的搜索空间,还极大

地减少了计算资源的消耗.通过预先筛选高质量的候选项,

LMKGC 能够在更短的时间内找到最优解.通过缩小搜索空

间,减少了需要评估的候选项数量,提高了候选集构建的效

率,从而提升了整体系统的效率.同时,候选集构建利用预训

练的知识图谱补全模型,保证了候选集的高质量,使得后续的

推理过程能够在高质量的基础上进行.此外,还降低了大型

语言模型在处理全图谱数据时的复杂度,使得处理过程更加

简洁和高效.

思维链提示是 LMKGC 的核心创新之一.该模块旨在

通过构建逻辑性强的提示词,帮助大型语言模型在推理过程

中形成清晰的思维链条.这不仅增强了模型的推理能力,还

提高了其决策的透明度.具体来说,思维链提示增强了推理

能力,通过逐步引导模型进行逻辑推理,帮助模型更好地理解

和分析问题,从而做出更准确的预测;通过要求模型给出详细

的理由说明,增加了推理过程的透明度,使每一步的推理结果

都有据可循;促进了逻辑思维,通过构建逻辑性强的提示词,

培养了模型的逻辑思维能力,使其在处理复杂问题时能够更

加得心应手.

最优项选择提示模块利用大型语言模型的知识推理和决

策能力,从候选集中选出最优的补全结果.该模块在整个系

统中起到了关键决策的作用.最优项选择提示通过计算每个

候选项的可能性评分,精确地筛选出最优的补全结果;综合

评估候选项的各个方面因素,如语义匹配度和上下文相关性,

确保了决策的全面性和准确性;并通过预定义的输出格式,确

保模型的输出结果能够被计算机程序直接解析和利用,提升

了系统的实用性.

结合上述各模块的作用,LMKGC 的整体性能得以显著

提升.通过候选集构建、思维链提示和最优项选择提示的密

切配合,LMKGC 实现了高效、高质量的知识图谱补全.理论

分析表明,LMKGC各模块合理分工,减少了冗余计算,提高

了系统的整体效率;通过高质量的候选集和逻辑性强的推理

过程,保证了补全结果的准确性和可信度;思维链提示和最优

项选择提示的引入,使得整个系统的决策过程透明可追溯,增

强了系统的可靠性.

综上所述,LMKGC 通过各模块的有机结合,实现了对复

杂知识图谱场景的高效补全,展现了强大的推理和决策能力.

结束语　本文提出了一种利用先进的大语言模型提升知

识图谱补全模型性能的新方法.具体而言,设计了一套知识

图谱语义增强方法 LMKGC,以实现外部语言知识引导模型

学习的机制.为验证该机制的实用性,本文在两个公开知识

图谱数据集开展了实证实验.实验结果表明,应用 LMKGC
可以显著且稳定地提升各类基线模型在知识补全任务中的预

测性能.此外,通过设计消融实验进一步分析鉴定了思维链

提示策略在LMKGC整体架构中的重要作用.总体而言,这

项工作提出了一种能有效利用 LLM 弥补模型短板的新式知

识图谱补全优化方法.本文设计的 LMKGC方法在处理大

规模知识图谱时的计算成本较高,未来将探索更加高效、轻量

的链提示生成机制,并设计更加灵活和通用的知识融合策略,

实现不同知识源之间的无缝整合,为构建高质量、覆盖面广的

大规模知识图谱提供有力的技术支持.

９９刘畅成,等:大语言模型驱动的多元关系知识图谱补全方法
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