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利用语义增强提示和结构信息的知识图谱补全模型

蔡启航 徐　彬 董晓迪

东北大学计算机科学与工程学院　沈阳１１０１６９
　(qducqh＠１６３．com)

　
摘　要　知识图谱补全旨在根据已有事实推断新事实,增强知识图谱的全面性和可靠性,从而提升其实用价值.为了解决现有

基于预训练语言模型的方法对头实体和尾实体预测效果差异大、连续提示初始化随机性强导致训练过程波动较大以及未充分

利用知识图谱结构信息的问题,提出了利用语义增强提示和结构信息的知识图谱补全模型(SEPSＧKGC).该模型遵循多任务

学习框架,联合知识图谱补全任务与实体预测任务.首先,设计了基于示例引导的关系模板生成方法,针对预测头实体和预测

尾实体的不同任务,利用大语言模型生成两种更具针对性的关系提示模板,并结合语义辅助信息,使模型更好地理解实体间的

语义关联.其次,设计了基于有效初始化的提示学习方法,使用关系标签的预训练嵌入进行初始化.最后,设计了结构信息提

取模块,利用卷积和池化操作提取知识图谱结构信息,提升模型的稳定性和关系理解能力.在两个公开数据集上进行实验,证

明了SEPSＧKGC的有效性.
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KnowledgeGraphCompletionModelUsingSemanticallyEnhancedPromptsandStructural
Information
CAIQihang,XUBinandDONGXiaodi
SchoolofComputerScienceandEngineering,NortheasternUniversity,Shenyang１１０１６９,China

　

Abstract　Knowledgegraphcompletionaimstoinfernewfactsbasedonexistingfacts,enhancethecomprehensivenessandreliaＧ
bilityoftheknowledgegraph,andthusimproveitspracticalvalue．Inordertosolvetheproblemsthatexistingmethodsbasedon

preＧtrainedlanguagemodelshavelargedifferencesinthepredictioneffectsofheadandtailentities,largefluctuationsinthetrainＧ
ingprocessduetothestochasticinitializationofconsecutiveprompts,andunderＧutilizationofstructuralinformationoftheknowＧ
ledgegraph,thispaperproposestheknowledgegraphcompletionmodelusingsemanticallyenhancedpromptsandstructuralinＧ
formation(SEPSＧKGC)．ThemodelfollowsamultiＧtasklearningframeworkthatunitestheknowledgegraphcompletiontask
withtheentitypredictiontask．Firstly,anexampleＧguidedrelationshiptemplatesgenerationmethodisdesignedtogeneratetwo
moretargetedrelationshipprompttemplatesusingalargelanguagemodelforthedifferenttasksofpredictingheadentitiesand

predictingtailentities,andincorporatingsemanticauxiliaryinformationtoenablethemodeltobetterunderstandthesemanticasＧ
sociationsbetweenentities．Secondly,apromptlearningmethodbasedoneffectiveinitializationisdesigned,usingpreＧtrainedemＧ
beddingsofrelationallabelsforinitialization．Finally,astructuralinformationextractionmoduleisdesignedtoextractknowledge

graphstructuralinformationusingconvolutionandpoolingoperationstoimprovethestabilityandrelationshipunderstandingof
themodel．TheeffectivenessofSEPSＧKGCisdemonstratedontwopublicdatasets．
Keywords　Knowledgegraph,Knowledgegraphcompletion,PreＧtrainedlanguagemodel,Largelanguagemodel,Promptlearning,

Structuralinformation

　

１　引言

大数据时代的到来推动了以专家知识为核心的知识工程

向以数据驱动为核心的大数据知识工程的转变.知识图谱

(KnowledgeGraph,KG)正是这一新型知识工程的典型代表.

知识图谱以结构化的三元组形式描述概念、实体和关系,提供

了更好的组织、管理和理解世界上大量信息的能力.因此,知

识图谱被广泛应用于信息检索[１]、问答系统[２]和推荐系统[３]



等众多 领 域.目 前,较 为 常 用 的 知 识 图 谱 有 FreeBase[４],

Wikidata[５],DBpedia[６],YAGO[７]等,但它们都存在不同程度

的信息缺失.以FreeBase为例,其中７０％的人物实体缺失出

生地信息,９９％的人物实体缺失种族信息[８Ｇ９].知识图谱补全

(KnowledgeGraphCompletion,KGC)任务旨在根据知识图

谱中已有事实推断出新的事实,使知识图谱更完整.

知识图谱嵌入(KnowledgeGraphEmbedding,KGE)模型

是早期研究使用的主流模型.KGE模型可分为３类:基于翻

译的模型、基于张量分解的模型和基于神经网络的模型.近

年来,越来越多的人开始发现预训练语言模型(PreＧtrained

LanguageModel,PLM)在解决自然语言处理(NaturalLanＧ

guageProcessing,NLP)问题时的潜力,设计了许多基于PLM
的模型,包括 KGＧBERT[１０],PKGC[１１],MEMＧKGC[１２]等.

尽管上述基于 PLM 的模型已经取得令人满意的结果,

但这些方法还存在一些不足.１)手工定义提示模板不仅耗费

大量人力资源,而且由于知识图谱中的关系具有方向性,按照

人类的语言表达习惯,通常将尾实体放在关系提示模板的主

语位置,这使得其上下文信息更加丰富,从而更容易预测.因

此,模型预测尾实体时的性能明显优于预测头实体时的性能.

２)只使用离散提示无法充分捕捉和利用丰富的语义信息,而

PＧtuning[１３]等方法虽然在一定程度上缓解了这一问题,但初

始化时的随机性较强,可能导致训练过程出现较大的波动,并

且需要更多的训练数据来达到理想的性能.３)现有的基于

PLM 的方法大多仅利用了知识图谱中的语义信息,而忽略了

其重要的结构信息.尽管 CSPromＧKG[１４]模型利用了结构信

息,但是由于过度依赖软提示,学习过程具有不稳定性,模型

偶尔会在 WN１８RR等小型数据集上崩溃.

为了解决上述问题,本文提出了 SEPSＧKGC模型,遵循

多任务 深 度 神 经 网 络 模 型 (MultiＧtask Deep NeuralNetＧ

works,MTＧDNN)中的多任务学习框架[１５].该框架是微软的

开源框架,结合了多任务学习(MultiＧtaskLearning,MTL)和

BERT的优点,并在多个流行的自然语言理解基准测试中得

到了最优的结果,具有公认的优越性.因此,本文SEPSＧKGC
模型遵循该框架,联合 KGC任务与实体预测任务,共享PLM
和分类器,使得PLM 和分类器可以从实体预测任务中学习

更多的实体属性,更好地区分相似实体,从而有利于完成

KGC任 务.具 体 来 说,首 先,充 分 发 掘 大 语 言 模 型[１６Ｇ１８]

(LargeLanguageModel,LLM)的潜能,通过基于示例引导的

关系模板生成方法,结合语义辅助信息,为 PLM 设计更符合

KGC任务的提示模板,能够在提高模型预测尾实体的能力的

同时,有效提高模型预测头实体的能力.其次,设计了基于有

效初始化的提示学习方法(PromptLearningwithEffective

Initialization,PLEI),将离散提示与连续提示结合并进行有效

的初始化,解决了 PＧtuning等方法初始化时随机性强的问

题.最后,设计了结构信息提取模块,提取知识图谱的结构信

息,弥补了基于 PLM 的方法的不足.与同样使用结构信息

的CSPromＧKG[１４]模型相比,该模块使用卷积神经网络(ConＧ

volutionalNeuralNetworks,CNN)和池化操作,在处理结构

化数据时更具稳定性,同时能够提取多尺度特征,捕捉不同层

次的知识图谱信息.

本文的主要贡献如下.

１)设计了基于示例引导的关系模板生成方法,针对预测

头实体和预测尾实体的不同任务,利用 LLM 为 PLM 生成两

种更有针对性的关系提示模板,并结合语义辅助信息,使

PLM 更好地理解实体之间的语义关联.

２)设计了PLEI方法,使用关系标签的预训练嵌入进行

有效的初始化,增强提示的语义一致性.

３)设计了一个结构信息提取模块,提取知识图谱的结构

信息,弥补以往大多数基于 PLM 的模型忽略知识图谱结构

信息的不足,且更具稳定性.

４)在 两 个 常 用 数 据 集 上 进 行 了 一 系 列 实 验,验 证 了

SEPSＧKGC模型在KGC任务中的有效性和可行性,并通过消

融实验展示了不同模块的效果,验证了SEPSＧKGC模型的架

构合理性.

２　相关工作

执行 KGC任务的方法的共同点是,建立一个有效的机

制来衡量三元组的合理性.主流的方法有基于嵌入的方法、

基于PLM 的方法以及将它们相结合的方法.近年来,LLM
取得了飞速进展,并在文本相关任务中显示出了强大的能

力[１９],一些研究者也开始使用LLM 完成 KGC任务.

２．１　基于嵌入的知识图谱补全方法

基于嵌入的方法将实体和关系表示为嵌入向量,并在向

量空间中维护它们的语义关系.Bordes等[２０]将三元组(h,r,

t)表示为头实体向量h到尾实体向量t的变换过程,令头实

体向量h与关系向量r之和尽可能靠近尾实体向量t.Yany
等[２１]将双线性模型中的所有关系嵌入转换为对角矩阵.Sun
等[２２]将每个关系嵌入表示为复向量空间中从头实体到尾实

体的旋转,令三元组的映射操作等价于实体嵌入沿坐标轴旋

转的过程.然而,考虑到早期模型的低效性与复杂性,无法满

足对大规模知识图谱补全的要求,越来越多的研究人员开始

转向探索神经网络来识别三元组之间的关联和重要模式.

Dettmers等[２３]和 Nguyen等[２４]提出了使用CNN的嵌入模型

来捕获实体和关系的复杂语义.然而,CNN捕捉的交互关系

依然有限.为了令实体向量与关系向量更充分地进行交互,

Nathani等[２５]使用图注意力网络(GraphAttentionNetwork,

GAT)通过加权的优化显著增强了模型的表达能力,构建出

KBGAT模型.

２．２　基于PLM的知识图谱补全方法

基于嵌入的方法通过学习结构嵌入来进行三元组识别,

但忽 略 了 文 本 信 息. 同 时,由 于 预 训 练 语 言 模 型,如

BERT[２６]等,显著提高了几种 NLP任务的性能,一些研究试

图从PLM 中获取知识,完成 KGC 任务.Yao等[１０]提出的

KGＧBERT模型是第一个使用 PLM 执行 KGC任务的模型.

该方法连接每个三元组的头实体、关系和尾实体构成输入序

列,将 KGC转换为具有二元交叉熵损失函数的序列分类问

题.但是,简单的连接会导致句子不连贯,不能充分利用

PLM 中的隐含知识.为了解决这个问题,Lyu等[１１]提出了

PKGC,使用手动设计的三元组提示和精心选择的支持提示

作为PLM 的输入,为了使三元组提示更具表现力,使用了 PＧ

３８２蔡启航,等:利用语义增强提示和结构信息的知识图谱补全模型



tuning方法,在离散提示间添加了一些连续提示.然而,这些

连续提示是随机初始化的,可能导致训练过程中出现较大的

波动.Choi等[１２]利用多任务学习框架[１５]和掩码语言模型的

分类过程,将实体预测和超类预测两个额外任务与 KGC任

务结合起来.

２．３　嵌入与PLM相结合的知识图谱补全方法

嵌入与PLM 相结合的知识图谱补全方法大多遵循编码

器Ｇ解码器框架,首先使用图神经 网 络 (Graph NeuralNetＧ

work,GNN)等将知识图谱中的实体和关系嵌入低维向量空

间.然后,利用PLM 对实体描述和关系描述进行编码,获取

语义向量.接着,将两种表示拼接在一起.最后,经过解码器

解码完成 KGC任务.Ju等[２７]提出了一种常识知识库补全模

型,该模型通过 GAT和PLM 分别学习常识知识图谱节点和

关系的结构表示和上下文表示.使用解码器对给定的三

元组解码,从而实现更准确的预测.Sun等[２８]提出了 SSＧ

KGC模型,该模型使用 PLM 得到知识图谱 语 义 向 量,使

用多头注意力机制得到知识图谱实体和关系的嵌入向量,

然后将这 两 种 向 量 进 行 拼 接,利 用 CNN 提 取 特 征 完 成

KGC任务.

２．４　基于LLM的知识图谱补全方法

LLM 通常以自回归的方式进行预训练,通过预测序列中

的下一个元素来训练模型,在文本理解和生成方面表现出较

强的能力.在执行 KGC任务方面,Zhu等[２９]直接将 LLM 应

用于 KGC任务.然而,实验结果证明,单纯使用 LLM 无法

达到最先进的性能.Yao等[３０]提出 KGLLaMA模型,该模型

使用三元组的实体和关系描述作为提示,利用 LLM 的响应

进行预测.Wei等[３１]构建了一个集成 LLM 和基于三元组的

KGC检索器的框架,减轻了长尾问题,且不会产生额外的训

练开销.

本文提出的SEPSＧKGC模型是 PLM 和 LLM 相结合的

方法.首先,基于嵌入的知识图谱补全方法主要依赖于实体

和关系的低维向量表示,学习结构嵌入进行三元组识别,可能

无法充分捕捉实体之间复杂的语义关联.因此,本文选择了

使用PLM 完成 KGC任务.现有的基于PLM 的方法的一个

重要限制是,使训练过程变成了基于文本的学习,难以在知识

图谱中捕获复杂的结构信息.因此本文设计了结构信息提取

模块,以提取知识图谱的结构信息.与２．４节中基于 LLM
的知识图谱补全方法不同的是,SEPSＧKGC模型不是直接使

用LLM 完成 KGC任务,而是将 LLM 作为工具,释放 LLM
自身的力量为PLM 提供更好的关系提示模板和语义辅助信

息.此外,考虑到 LLM 中普遍存在幻觉现象,在生成文本

时,输出内容中可能包含不真实、不准确或完全虚构的信息.

本文使用最大边界相关(MaximalMarginalRelevance,MMR)

算法对LLM 的输出进行筛选,可以有效地降低幻觉现象产

生的影响.

３　SEPSＧKGC模型

３．１　问题形式化

知识图谱是一种以图的形式组织的多关系数据,其中节

点表示实体,边表示实体之间的关系.一个知识图谱可以表

示为G＝{E,R,T,D},其中E 和R 分别表示实体集和关系

集.T＝{(h,r,t)|h,t∈E,r∈R}是三元组集合,h,r,t分别

表示三元组(h,r,t)中的头实体、关系和尾实体,例如(Crazy
Heart,/film/film/language,English)是一个描述电影Crazy
Heart使用的语言的三元组.D 是每个实体和关系的文本描

述集;D(e),D(r)分别表示实体e∈E 和关系r∈R 的文本描

述.例如,实体/m/０d２kt的文本描述是 D(‘/m/０d２kt’)＝
‘RiverThames’.KGC的目的是在给定头实体和关系的情

况下预测尾实体,例如(CrazyHeart,/film/film/language,?);

或者在给定尾实体和关系的情况下预测头实体,例如(?,/

film/film/language,English).

３．２　模型框架

本文提出的SEPSＧKGC模型分为知识图谱补全模块、实

体预测模块、结构信息提取模块,模型结构如图１所示.

图１　SEPSＧKGC模型的架构

Fig．１　ArchitectureofSEPSＧKGCmodel

　　知识图谱补全模块中,利用 LLM 赋能,将三元组的头实 体和关系信息(预测尾实体)或者尾实体和关系信息(预测头

４８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．９,Sep．２０２５



实体)转换成一个提示句,并融合更多语义辅助信息,以提高

提示句的表达能力.设计了连续提示优化策略与 KGC过程

共同优化,充分挖掘 PLM 中蕴含的知识.最后将提取到的

语义信息与结构信息提取模块提取的结构信息以λ作为加权

系数进行加权融合,进行知识图谱补全.

实体预测模块中,将实体描述视为实体的上下文信息,根

据实体的描述预测实体.该模块有两个作用:１)与知识图谱

补全模块一起遵循 MTＧDNN 中的多任务学习框架[１５],使得

PLM 和分类器可以学习更多的实体属性,更好地区分相似实

体,从而有利于完成 KGC任务;２)将学习到的实体信息提供

给结构信息提取模块,帮助结构信息提取模块提取知识图谱

结构信息.

结构信息提取模块提取知识图谱结构信息,弥补了以往

大多数基于PLM 的方法没有充分利用知识图谱结构信息的

不足.知识图谱语义信息与结构信息加权之后的数据和知识

图谱补全模块中 PLM 输出的数据维度一致,因此可以将结

构信息提取模块删除而不影响模型的运行.

３．３　知识图谱补全模块

３．３．１　基于示例引导的关系模板生成方法

知识图谱中原始的关系描述通常是模糊的,例如FB１５kＧ

２３７ＧN数据集中的关系“/film/film/written_by”.现有的大

多数方法通过去除特殊符号(例如将其转换为“filmfilmwritＧ

tenby”)获得关系标签,并简单地拼接三元组中实体和关系

的标签,并将其作为PLM 的输入.这导致句子不连贯,与预

训练的任务有差距,因此不能充分利用 PLM 中的知识.为

了解决这个问题,Lyu等[１１]为每个关系手动定义关系提示模

板,将每个三元组转换为自然提示句,以更好地表达三元组的

语义.但是手工定义关系提示模板不仅会耗费昂贵的人力资

源,而且由于关系的方向性以及人类的语言表达习惯,在手工

定义关系提示模板时,尾实体通常作为主语,并且位于句子的

开头或其他特定位置,具有的上下文信息更丰富,这使得模型

更容易预测尾实体,而预测头实体的效果较差.

本文设计了一种基于示例引导的关系模板生成方法,使

用LLM 针对预测头实体和预测尾实体的不同任务生成更有

针对性的关系提示模板.首先,采用了关系分组的方法,对于

关系集合中的每个关系r,将训练集和验证集中所有具有该

关系的三元组聚成一组Tr.设Gtrain和Gvalid分别为知识图谱

的训练集和验证集,E 为实体集合,R 为关系集合,则 Tr＝
{(h,r,t)∈Gtrain∪Gvalid|h,t∈E,r∈R}.接着,将关系r的三

元组集合Tr作为示例集提供给LLM,引导LLM 针对预测头

实体和预测尾实体的不同任务生成两种更有针对性的关系提

示模板.在接下来的KGC任务中,预测头实体时使用其中一

个模板,预测尾实体时使用另一个模板.

在将具有相同关系的三元组作为示例集提供给 LLM 生

成关系提示模板时,示例集的多样性非常重要.多样性的示

例可以帮助模型更好地理解和泛化关系,从而生成更准确和

通用的模板.然而,由于具有相同关系的三元组数量通常很

多,如何有效选择具有代表性和多样性的三元组成为关键

问题.

为了实现质量控制机制,本文使用了 MMR算法,结合内

容的相关性和多样性来对这些三元组进行排序,有效地挑选

出多样性较高的示例集.综合分析本文使用的数据集的数据

规模,规定每个关系的示例集的大小为３０.具体来说,MMR
通过同时考虑每个三元组与查询的相关性以及与已经选择的

三元组之间的差异性,来选择下一个最优的三元组.其计算

式如式(１)所示:

MMR＝arg max
Di∈Tr\T

[βRel(Di,r)－(１－

β)max
Dj∈T

　Sim(Di,Dj)] (１)

Rel(Di,r)＝ Di􀅰r
‖Di‖‖r‖

(２)

Sim(Di,Dj)＝
Di􀅰Dj

‖Di‖‖Dj‖
(３)

其中,Tr是所有候选三元组的集合;T 是已选择的三元组集

合;Di是候选三元组;Rel(Di,r)表示三元组Di与关系r的相

关性,计算式如式(２)所示;Sim(Di,Dj)表示三元组 Di与已

选三元组集合T 中的某个三元组Dj的相似性,计算式如

式(３)所示;β是一个权重参数,用于平衡相关性和多样性.

算法的具体流程如算法１所示.

算法１　MMR算法

输入:(r,Tr)

输出:T

１．初始化:T←Ø/∗T为选择后的三元组集合∗/;

２．whilelen(T)＜３０andTr

３．　 max_mmr_score←Ｇfloat(‘inf’)

４．　 best_candidate←None

５．　 /∗计算 Di与关系r的相关性∗/

６．　 forDi∈Trdo

７．　　 relevance←Rel(Di,r)

８．　　 max_similarity←０

９．　　 /∗计算 Di与已选集合 T中 Dj的相似性∗/

１０．　　forDj∈Tdo

１１．　　　sim←Sim(Di,Dj)

１２．　　　ifsim＞max_similaritythen

１３．　　　　max_similarity←sim

１４．　　　endif

１５．　　endfor

１６．　　/∗计算 MMR分数∗/

１７．　　mrr_score←β×relevance－(１－β)×sim

１８．　　ifmrr_score＞ max_mmr_scorethen

１９．　　　max_mmr_score←mmr_score

２０．　　　best_candidate←Di

２１．　　endif

２２．　endfor

２３．　ifbest_candidatethen

２４．　　T．add(best_candidate)

２５．　　Tr．remove(best_candidate)

２６．　endif

２７．endwhile

基于示例引导的关系模板生成方法使用的提示如表１所

列.将LLM 的响应信息进行简单处理,得到了关系“/film/

film/written_by”的两个关系模板:预测头实体时使用的模板

“[MASK]isafilmwrittenby[Y]．”和预测尾实体时使用的
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模板“[MASK]isthewriteroffilm [X]．”.其中[Y]和[X] 分别是尾实体和头实体的占位符.

表１　基于示例引导的关系模板生成方法使用的提示

Table１　PromptforexampleＧguidedrelationshiptemplatesgenerationmethod

提示 LLM 响应

Yourtaskistounderstandandsummarize．Herearesometriplesforyou:
TheSoundofMusic/film/film/written_byErnestLehman
MyFairLady/film/film/written_byAlanJayLerner
FamilyPlot/film/film/written_byErnestLehman
IntotheWild/film/film/written_bySeanPenn
TheConversation/film/film/written_byFrancisFordCoppola
Inaboveexamples,Whatdoyouthink “A /film/film/written_byB”
mean? PleasesummarizeanddescribethemeaningusingAandBassubＧ
jects,respectively．

Therelationship“A/film/film/written_byB”indicatesthatB
isthewriterofthefilmA．
UsingAandBassubjects,thiscanbesummarizedas:
“AisafilmwrittenbyB．”
“BisthewriteroffilmA．”

　　本文通过３种方式提高模板生成过程的可重复性:１)在

参考范围内,调整生成过程的参数(如温度、核采样等),评估

输出;２)保存上下文和对话状态;３)使用固定的模型版本.

３．３．２　语义辅助信息

除了知识图谱包含的三元组信息外,语义辅助信息也能

显著提高 KGC任务的性能.与基于嵌入的知识图谱补全方

法相比,基于PLM 的方法很容易在不改变模型结构的情况

下灵活地整合语义辅助信息.这种灵活性不仅简化了模型的

设计和实现过程,而且通过在输入中显式地加入语义辅助信

息,PLM 可以更好地理解实体之间的语义关联,从而提高知

识图谱补全的效果.本文使用了实体类型信息和近义词信息

两种语义辅助信息.

实体类型信息可以减小候选实体的搜索空间,例如如果

已知头实体的类型是“作家”,那么与其关联的尾实体更可能

是“书籍”类型,而不是“运动”类型.

近义词信息可以通过扩展实体的语义范围来增强模型对

实体间关系的理解,例如“enjoyment”可以扩展为“delight”
“pleasure”等近义词,进一步帮助模型做出更准确的预测.数

据集中并没有提供实体的近义词,本文设计了简单的提示,利
用LLM 获得实体的近义词.具体来说,本文使用的提示为

“Givesynonymsfor[Entity]basedonthedefinitionof[EntiＧ
ty]:[EntityDefinition],andanswerintheformat{[Entity]:

[youranswer]}．”,其中,[Entity]表示实体标签,[EntityDefＧ
inition]表示实体定义.表２列出了一个具体的例子.

表２　近义词信息提示举例

Table２　Examplesofsynonyminformationprompts

提示 LLM 响应

Givesynonymsforenjoymentbased
onthe definition ofenjoyment:the
pleasurefelt when having a good
time,andanswerintheformat{enjoyＧ
ment:[youranswer]}

{enjoyment:[pleasure,delight,
amusement,satisfaction,gratiＧ
fication,joy,fun,happiness,
contentment,recreation]}

LLM 会生成多个近义词,但是由于 LLM 存在幻觉现

象,并不是所有生成的近义词都能作为有效的近义词信息使

用.为了确保近义词在具体应用中的准确性和适用性,通过

BERT模型获取实体和近义词的向量表示,计算它们之间的

余弦相似度,精确地评估每个近义词在特定上下文中的语义

价值,从而筛选出那些真正具有相同或相近意义的近义词.

相似度计算式如式(４)所示:

cosine_similarity(e,ei)＝ e􀅰ei

‖e‖‖ei‖
,ei∈S (４)

其中,S为LLM 生成的近义词集合,e为原始实体,ei为原始

实体的近义词.

利用上述方法,得到了实体类型信息和近义词信息两种

辅助信息.本文定义了模板来将辅助信息转换为相应的句

子,具体内容如表３所列.

表３　语义辅助信息模板

Table３　Semanticauxiliaryinformationtemplates

语义辅助信息类型 模板

实体类型信息
“[Entity]isa [type１],a [type２],􀆺,a
[typem]．”

近义词信息
“Thesynonymsof [Entity]:[synonyms１],
[synonyms２],􀆺,[synonymsp]．”

表３中,[Entity]为实体标签,[typei]为实体的第i种类

型,[synonymsi]为实体的第i个近义词,m 为实体类型的数

量,p为近义词的数量.

３．３．３　基于有效初始化的提示学习方法

Liu等[１３]观察到离散提示具有很大程度的不稳定性.对

于冻结的语言模型,更改提示中的单个单词可能会导致性能

大幅下降.离散提示是人类可读的,因此更容易解释,但是无

法直接进行梯度优化,模型只能基于预训练时学到的知识来

解释这些提示.而连续提示可以向模型引入可学习的嵌入向

量,并通过反向传播进行优化,使模型逐渐调整这些嵌入向

量,以更好地适应特定任务,提高整体性能.现有的一些方法

虽然在一定程度上缓解了这一问题,但初始化时随机性较强,

可能导致训练过程中出现较大的波动.

因此,本文提出了PLEI方法,将连续提示嵌入与离散提

示连接起来,并将它们作为新的提示输入 PLM 中.在训练

过程中,连续提示嵌入作为可学习参数,与模型的其他参数一

起通过梯度下降进行更新.模型会调整这些向量,使得在给

定任务下的损失函数最小化.与 PKGC使用的 PＧtuning不

同的是,PLEI不是在提示的每个分割位置插入一个连续提示

嵌入,而是在固定位置连续插入多个连续提示嵌入.单个连

续提示嵌入可能在不同位置上有不同的语义,而多个连续提

示嵌入在特定位置上共同作用,可以形成更加丰富和准确的

语义表示.考虑到关系标签中单词可能会对关系的语义起到

概括作用,本文使用关系标签的预训练嵌入来初始化每个

[V]i,以预测尾实体为例,具体形式如式(５)所示:

PROMPT＝[edesp][es][V]１[V]２􀆺[V]n[template] (５)

其中,[edesp]表示头实体描述;[es]表示头实体语义辅助信

息;每个[V]i∈RH 是与 PLM 的输入嵌入具有相同维度的
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密集向量;[template]表示预测尾实体时的关系提示;n为

插入的连续提示的数量,根据不同数据集的关系标签长度

而 定,对 于 FB１５kＧ２３７ＧN 数 据 集,n 设 置 为 ６,对 于

WN１８RR数据集,n设置为４.

３．３．４　知识图谱补全任务

图２给出了执行 KGC任务时的例子.

图２　知识图谱补全模块的结构

Fig．２　Structureofknowledgegraphcompletionmodule

　　具体来说,给定一个三元组(h,r,t),其中h表示头实体,

r表示关系,t表示尾实体.预测尾实体时,把前文所述的预

测尾实体的提示模板中的[X]替换为头实体h,并送入 PLM
中,将[MASK]标记处的最后一层隐藏状态的向量与结构信

息向量加权融合后预测尾实体t.同理,预测头实体时,把前

文所述的预测头实体的提示模板中的[Y]替换为尾实体,并

送入PLM 中,将[MASK]标记处的最后一层隐藏状态的向量

与结构信息向量加权融合后预测头实体.分类过程如式(６)

和式(７)所示:

Hkgc
MASK＝PLM(xkgc)MASK (６)

f(x)＝softmax[(λHkgc
MASK＋(１－λ)Hs)WT] (７)

其中,xkgc表示知识图谱补全模块的输入,PLM(􀅰)MASK表示

PLM 的输出中[MASK]标记处的最后一层隐藏状态的向量,

Hkgc
MASK∈RH ,H 为隐藏层大小,对于 BERT模型来说是７６８;

Hs∈RH 表示结构信息提取模块提取的知识图谱结构信息向

量,λ表示加权系数,W∈RK×H 是分类层,f(x)∈RK表示所有

实体的输出概率分布,K 为实体数量.为了训练模型,使用交

叉熵损失函数计算知识图谱补全损失:

kgc＝－１
K ∑

K

i＝１
yilnf(xi) (８)

其中,yi为真实实体类别.

３．４　实体预测模块

实体描述通常包含丰富的上下文信息,这些信息可以帮

助模型更好地理解和区分不同的实体.例如,实体描述可以

包括实体的属性、关系、历史背景等,提供更多的细节来辅助

预测.早期的方法 KGＧBERT很难从词汇相似的实体中挑选

出答案实体.例如,给定头实体和关系为(takeabreather,

derivationallyrelatedfor),正确的尾实体为breathingtime,而

KGＧBERT却将与 breathingtime词汇相似的snorkelbreaＧ

ther和breath判定为高分实体,导致模型的 MRR和 Hits＠K
指标值降低.因此,受到Choi等[１２]的启发,本文借助实体预

测模块,将实体预测作为 KGC的辅助任务,模块结构如图１
右侧部分所示.

将实体描述视为实体的上下文信息,与[MASK]拼接起

来作为PLM 的输入,如式(９)所示:

xep＝[CLS][MASK][SEP]edesp[SEP] (９)

其中,edesp表示实 体e的 实体描述信息.由于实体预测与

KGC具有相似的分类过程,因此共享分类器,分类过程如

式(１０)和式(１１)所示:

Hep
MASK＝PLM(xep)MASK (１０)

g(x)＝softmax(Hep
MASKWT) (１１)

其中,xep表示实体预测模块的输入,PLM(􀅰)MASK表示 PLM
的输出中[MASK]标 记 处 的 最 后 一 层 隐 藏 状 态 的 向 量,

Hep
MASK∈RH,H 为隐藏层大小,对于 BERT模型来说是７６８;

g(x)∈RK表示所有实体的输出概率分布,K 为实体数量.

W∈RK×H 是与知识图谱补全模块共享的分类层.为了训练

模型,使用交叉熵损失函数计算实体预测损失:

ep＝－１
K ∑

K

i＝１
yilng(xi) (１２)

其中,yi为真实实体类别.

３．５　结构信息提取模块

基于PLM 的方法利用了PLM 的功能,但使训练过程变

成了基于文本的学习,难以在知识图谱中捕获复杂的结构信

息.本文设计了一个结构信息提取模块,在预测尾实体时融

合同一头实体和关系的其他尾实体信息,在预测头实体时融

合同一尾实体和关系的其他头实体信息,从而提取知识图谱

的结构信息.模块结构如图３所示.下面以预测尾实体为例

进行说明,预测头实体时与之类似.
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首先,采用了分组的方法,对于每个(头实体,关系)对,将

训练集和验证集中所有具有相同(头实体,关系)的三元组聚

成一组 Ter,计算式如式(１３)所示:

Ter＝{(h,r,t′)∈Gtrain∪Gvalid|(h,r,t)∈Gtrain∪Gvalid,t≠

t′} (１３)

其中,Gtrain和Gvalid分别为知识图谱的训练集和验证集,E 为实

体集合,R为关系集合,t为要预测的尾实体.

接着,对Ter中三元组的尾实体从实体预测模块得到的信

息进行特征提取和信息融合,图３中的despi表示第i个尾实

体描述.将实体的状态表示堆叠成一个张量序列,使用 CNN
对这些张量进行处理,提取出不同卷积核下的关键特征.池

化操作进一步将每个实体的多维特征映射到一个单一的特征

向量中,该向量能够更好地表示实体在整个序列中的重要性

和信息丰富度.最后,将上述得到的结构信息送到知识图谱

补全模块,知识图谱补全模块会将原尾实体的语义信息和结

构信息进行加权融合.

知识图谱中的结构信息不仅包括拓扑结构,还包含丰富

的语义.GNN通过消息传递机制聚合节点邻居的信息,但通

常不直接处理邻居节点之间的关系.本文利用 CNN 通过卷

积核捕捉同一头/尾实体及其关系下的多个尾/头实体的局部

交互,并将其与预训练语言模型提取的中心节点语义信息进

行聚合.这不仅考虑了中心节点与邻居节点之间的关系,还

涵盖了邻居节点之间的关系.此外,CNN在计算效率上优于

GNN.

图３　结构信息提取模块结构

Fig．３　Structureofstructuralinformationextractionmodule

４　实验

４．１　数据集

本文在 KGC 任务常用的两个数据集 FB１５kＧ２３７ＧN 和

WN１８RR上评估了模型性能.Akrami等[３２]表明 FB１５kＧ２３７
数据集不恰当地提高了模型的准确性.为了提高任务难度,

更接近真实场景中的 KGC 任务,Lyu等[１１]创建了 FB１５kＧ

２３７ＧN数据集.WN１８RR数据集是 WordNet的一个子集,主

要涉及词义、词类和单词之间的各种关系,如近义词、反义词、

上位词、下位词等,由约４１０００个实体和１１个关系组成.两

个数据集的统计数据如表４所列.

表４　数据集的统计信息

Table４　Statisticsofdatasets

Datasets |E| |R| Train Valid Test
FB１５kＧ２３７ＧN １３１０４ ９３ ８７２８２ １４０８２ １６４５２

WN１８RR ４０９４３ １１ ８６８３５ ３０３４ ３１３４

４．２　评价指标

为了评估模型的性能,本文使用了平均倒数排名(Mean

ReciprocalRank,MRR)和 结 果 在 排 名 的 前 K 位 命 中 率

Hits＠K 作为评价指标,其中K∈{１,３,１０}.

MRR是对每个 KGC任务所对应真实答案在预测结果

中排名的倒数取平均值,侧重于评测模型的整体预测效果.

其计算式如式(１４)所示:

MRR＝ １
|Q|∑

i＝１

|Q|

１
ranki

(１４)

其中,Q表示三元组查询集合,|Q|表示三元组查询集合的大

小;ranki表示第i个查询的正确答案的排名.MRR＝[０,１],

其值越大,预测效果就越好.

Hits＠K 表示预测中正确答案的排名结果等于或小于阈

值K 的比率,其计算式如式(１５)所示:

Hits＠K＝ １
|Q|Count

(ranki≤K),１＜i≤|Q| (１５)

其中,Q表示三元组查询集合,|Q|表示三元组查询集合的大

小;ranki表示第i个查询的正确答案的排名;Count(􀅰)表示

计数函数.Hits＠K 的值越高,模型的预测效果就越好.

４．３　基线模型

为了评估SEPSＧKGC在 KGC任务中的性能,将其与以

下方法进行了比较,并将这些方法根据所使用的技术分为４
类:基于嵌入的模型、基于PLM 的模型、嵌入与 PLM 相结合

的模型和基于LLM 的模型.

４．３．１　基于嵌入的模型

１)TransE[２０]:该方法对头实体进行关系特定的平移,然
后与尾实体进行距离度量.
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２)DistMult[２１]:该模型通过双线性函数计算实体和关系

的嵌入向量间的相互作用,用于知识图谱补全.

３)ConvE[２３]:该方法将知识图谱中的实体和关系嵌入二

维矩阵中,并使用CNN来捕捉它们之间的复杂交互关系,从

而进行链接预测.

４)TuckER[３３]:该方法依赖于 Tucker分解,将一个三元

组张量分解为一个共享核心张量与一系列矩阵的乘积.

５)RotatE[２２]:该方法将三元组投影到复数向量空间,并

将关系嵌入定义为旋转矢量,令三元组的映射操作等价于实

体嵌入沿坐标轴旋转的过程.

６)CompGCN[３４]:该方法利用图卷积网络结合实体和关

系嵌入,来捕捉知识图谱中节点和边的复杂交互关系,从而进

行图结构化数据的学习和推理.

７)AttＧHousE[３５]:该方法设计了一个带注意力机制的规

则生成器和一个带 HousE嵌入的规则预测器,可以更全面地

抓取和形成多边关系.

８)GANPUL[３６](该方法没有提供模型的英文简写,在本

文中暂时使用 GANPUL表示 Hu等[３６]的模型):该方法是一

种基于生成式对抗网络和正类无标签学习的知识图谱补全算

法,利用生成式对抗网络生成无标签样本,并使用正类无标签

学习缓解假阴性标签问题.

４．３．２　基于PLM 的模型

１)KGＧBERT[１０]:第一个使用 PLM 执行 KGC任务的模

型,将头实体、关系和尾实体拼接后进行序列分类.

２)MTLＧKGC[３７]:该方法结合链接预测、关系预测和相关

性排序３个任务进行多任务学习.

３)MEMＧKGC[１２]:该方法结合链接预测、实体预测和超

类预测３个任务进行多任务学习.

４)PKGC[１１]:手工设计关系提示模板并使用提示调优技

术来增强PLM 在 KGC任务中的性能.

５)KGＧS２S[３８]:该方法通过序列到序列架构生成知识图

谱中的三元组,从而实现知识图谱补全.

６)CSPromＧKG[１４]:该模型提出了在结构信息和文本知识

之间保持平衡的条件软提示,通过优化 PLM 以增强 KGC任

务的性能.

４．３．３　嵌入与PLM 相结合的模型

１)SSＧKGC[２８]:该模型将知识图谱的图嵌入信息和语义

信息进行拼接,利用CNN提取特征.

２)ISAＧKGC[３９]:该模型将 GNN 与基于 Transformer的

模型相结合,并使用适配器将图嵌入空间与文本空间对齐,然

后将这两种嵌入连接起来,从 Transformer的最后一层提取

编码,再进行卷积操作.

４．３．４　基于 LLM 的模型

１)ChatGPTzeroＧshot
[２９],ChatGPToneＧshot

[２９]:该模型直接使用

ChatGPT执行 KGC任务.

２)KICGPT[３１]:该方法构建了一个集成 LLM 和基于三

元组的 KGC检索器的框架.

４．４　实验设置

本文使用的 PLM 为 BERTＧbase,LLM 为 GPTＧ３．５ＧturＧ

bo,对３０个epoch的多任务设置进行微调.设置 miniＧbatch
为３２,使用 AdamW 优化器,模型学习率为０．００００５,PLM 学

习率为０．０００００１.在使用 LLM 生成关系模板的过程中,设

置temperature为０,topＧp为１,maxＧtoken为３００.模型中的

语义信息与结构信息的加权系数λ设置为０．８,这是本文经

过实验得出的最优加权系数.

４．５　实验结果

表５列出了 基 线 模 型 以 及 提 出 的 SEPSＧKGC 模 型 的

性能.

表５　知识图谱补全结果

Table５　Knowledgegraphcompletionresults

Model 年份
FB１５kＧ２３７ＧN

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
WN１８RR

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０

KGEModels

TransE[２０] ２０１３ ２５．５ １５．２ ３０．１ ４５．９ ２４．３ ４．３ ４４．１ ５３．２
DistMult[２１] ２０１５ ２０．９ １４．３ ２３．４ ３３．０ ４４．４ ４１．２ ４７．０ ５０．４
ConvE[２３] ２０１８ ２７．３ １９．２ ３０．５ ４２．９ ４６．０ ３９．０ ４３．０ ４８．０
TuckER[３３] ２０１９ ３１．２ ２２．８ ３４．６ ４８．６ ４７．０ ４４．３ ４８．２ ５２．６
RotatE[２２] ２０１９ ２７．９ １７．７ ３２．０ ４８．１ ４７．６ ４２．８ ４９．２ ５７．１

CompGCN[３４] ２０１９ ３１．６ ２３．１ ３４．９ ４８．０ ４７．９ ４４．３ ４９．４ ５４．６
AttＧHousE[３５] ２０２４ － － － － ４１．８ ４１．３ ４９．４ ５５．８
GANPUL[３６] ２０２４ － － － － ４９．２ ４３．５ ４９．８ ５９．４

PLMＧbasedModels

KGＧBERT[１０] ２０１９ ２０．３ １３．９ ２０．１ ４０．３ ２１．６ ４．１ ３０．２ ５２．４
MTLＧKGC[３７] ２０２０ ２４．８ １５．５ ２５．６ ４３．６ ３３．１ ２０．３ ３８．３ ５９．７
MEMＧKGC[１２] ２０２１ － － － － ５７．２ ４８．９ ６２．０ ７２．３

PKGC[１１] ２０２２ ３３．２ ２６．１ ３４．６ ４８．７ － － － －
KGＧS２S[３８] ２０２２ ３５．４ ２８．５ ３８．８ ４９．３ ５７．０ ５２．５ ５９．７ ６５．４

CSPromＧKG[１４] ２０２３ ３６．０ ２８．１ ３９．５ ５１．１ ５５．２ ５０．０ ５７．２ ６５．７

KGEＧPLMIntegrationModel
SSＧKGC[２８] ２０２３ ３０．１ ２２．７ ３２．７ ４６．３ － － － －
ISAＧKGC[３９] ２０２４ － － － － ４７．８ ４１．２ ５１．６ ５９．５

LLMＧbasedModels
ChatGPTzeroＧshot

[２９] ２０２３ － － － － － １９．０ － －
ChatGPToneＧshot

[２９] ２０２３ － － － － － ２１．２ － －
KICGPT[３１] ２０２３ － － － － ５４．９ ４７．４ ５８．５ ６４．１

ours SEPSＧKGC ２０２４ ３７．３ ２８．６ ４０．８ ５３．７ ５８．９ ５１．９ ６１．８ ７２．４

　　注:粗体表示最优结果,下划线表示次优结果.

　　可以得到以下结论:SEPSＧKGC模型在２个数据集上优 于其他前沿方法,尤其是在 FB１５kＧ２３７ＧN 数据集上始终优于
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其他所有模型.具体来说,与基于嵌入的方法相比,SEPSＧ

KGC表现更好,说明了 PLM 在处理 KGC任务方面的潜力.

与基于PLM 的方法相比,SEPSＧKGC比简单拼接三元组各

部分和使用手工定义关系提示模板的模型表现更好,这表明

了基于示例引导的关系模板生成方法、语义辅助信息和PLEI
方法的重要性和有效性.此外,MEMＧKGC,KGＧS２S等基于

PLM 的模型仅考虑知识图谱语义信息,在同类型模型中取得

了良好 表 现,但 是 在 Hits＠１０ 和 MRR 指 标 上 仍 落 后 于

SEPSＧKGC模型,这体现了结构信息提取模块的可行性.与

同样结合了结构信息的 CSPromＧKG 相比,SEPSＧKGC使用

CNN和池化操作,使得模型更具稳定性,且补全效果更好.

尽管SEPSＧKGC模型在 WN１８RR数据集的 Hits＠１和 Hits＠

３指标上表现欠佳,但它在 Hits＠１０和 MRR指标方面优于所

有基线模型.上述结果证明了SEPSＧKGC的有效性和可行性.

４．６　消融实验

为了更具体地探究本文方法对模型性能是否有提升,以

仅由知识图谱补全模块和实体预测模块组成的模型作为基础

模型.知识图谱补全模块的输入为三元组元素的简单拼接,

其中要预测的实体用[MASK]令牌代替,如预测尾实体时输

入为头实体、关系和[MASK]令牌的简单拼接.实体预测模

块的输入与本文方法相同,即[MASK]令牌与实体描述的拼

接.消融实验的实验结果如表６所列.从第二行开始,每一

行表示在上一行的基础上添加新的模块或使用新的方法获得

的实验结果.

表６　知识图谱补全结果

Table６　Knowledgegraphcompletionresults

对比方案
FB１５kＧ２３７ＧN

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
WN１８RR

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
基础模型 ３６．３ ２７．８ ３９．６ ５２．９ ５６．７ ４８．７ ６０．９ ７１．２

＋基于示例引导的关系模板生成方法 ３６．７ ２８．３ ４０．２ ５３．３ ５７．５ ４９．９ ６１．１ ７１．８

＋语义辅助信息 ３６．９ ２８．３ ４０．７ ５３．８ ５７．７ ５０．３ ６１．２ ７１．７

＋PLEI ３７．１ ２８．６ ４０．７ ５３．６ ５８．９ ５１．８ ６２．１ ７２．２

＋结构信息提取模块 ３７．３ ２８．６ ４０．８ ５３．７ ５８．９ ５１．９ ６１．８ ７２．４
注:粗体表示最优结果.

４．６．１　基于示例引导的关系模板生成方法的影响

Lyu等[１１]提供了FB１５kＧ２３７ＧN数据集的关系提示模板,

Wei等[３１]提供了 WN１８RR数据集的关系提示模板,但是对

于每个关系,仅有一个关系提示模板.为了更具体地探究使

用基于示例引导的关系模板生成方法生成两种更有针对性的

关系提示模板对模型性能是否有提升,本文仅将基础模型的

知识图谱补全模块输入改为使用一个关系提示模板,可以得

到表７中第二行的结果.仅将基础模型的知识图谱补全模块

输入改为使用基于示例引导的关系模板生成方法生成的两种

关系提示模板,可以得到表７中第三行的结果.

表７　基于示例引导的关系模板生成方法的消融实验

Table７　AblationexperimentofexampleＧguidedrelationshiptemplatesgenerationmethod

对比方案

FB１５kＧ２３７ＧN
head

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
avg

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０

WN１８RR
head

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
avg

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
基础模型 ２２．３ １５．０ ２４．１ ３７．１ ３６．３ ２７．８ ３９．６ ５２．９ ４７．７ ３９．９ ５１．０ ６２．３ ５６．７ ４８．７ ６０．９ ７１．２

PＧone ２２．２ １４．７ ２４．３ ３６．８ ３６．６ ２８．２ ４０．２ ５２．９ ４８．６ ４１．３ ５０．８ ６２．７ ５７．４ ４９．７ ６１．０ ７１．９

PＧtwo ２３．０ １５．２ ２４．６ ３８．０ ３６．７ ２８．３ ４０．２ ５３．３ ４８．６ ４１．５ ５１．１ ６２．４ ５７．５ ４９．９ ６１．１ ７１．８

　注:PＧone表示使用一个关系提示模板,PＧtwo表示使用基于示例引导的关系模板生成方法.

　　可以发现,无论是使用一个关系提示模板,还是使用基于

示例引导的关系模板生成方法改进基础模型的知识图谱补全

模块输入,均对模型性能有一定提升.其中,使用基于示例引

导的关系模板生成方法的提升更为显著,尤其是在预测头实

体时,较基础模型和使用一个关系提示模板的方法在绝大多

数的指标上有所提升,这表明该方法能够弥补单个提示模板

不能很好地捕捉头实体语义的缺陷,在利用关系信息方面具

有更强的效果.同时,关系提示模板的有效性在于能否准确

地表达关系的语义,而与关系类型不直接相关,因此关系属于

哪种类型,并不会影响关系提示模板的使用.然而,值得注意

的是,虽然大部分指标有提升,但在 WN１８RR 数据集上的

Hits＠１０指标略有下降,这可能是由于 WN１８RR 数据集表

示的是词义、词类和单词之间的各种关系,对关系提示模板的

简练性和准确性要求较高,而对所预测词汇在句子中的位置

的要求较低.

４．６．２　语义辅助信息的影响

在 KGC任务中,语义辅助信息能够提供更丰富的语义

信息,支持模型进行更深入的推理和语义理解.为了验证语

义辅助信息的有效性,本文在两个数据集上分别比较了模型

在添加(表６第３行)和不添加(表６第２行)语义辅助信息时

的性能表现.可以发现,在任何数据集上,语义辅助信息的引

入都有效地提升了 MRR,Hits＠３的指标值,这验证了添加

语义辅助信息的有效性.

此外,本文在 WN１８RR的数据集上分析了近义词的添加

数量对模型性能的影响,如图４所示,并非所有近义词均能够

给模型带来正面效果,近义词添加数量过多会降低模型性能.

模型在选取２个最为相似近义词的情况下取得了最好的性

能.这是因为LLM 存在幻觉现象,直接将 LLM 生成的近义

词添加到文本中,可能会为当前上下文引入噪声,所以本文综

合考虑近义词与当前语境是否匹配,通过筛选并保留合适
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近义词来进一步提高模型性能.

图４　近义词数量的影响

Fig．４　Impactofthenumberofsynonyms

４．６．３　PLEI方法的影响

为了验证该方法的有效性,本文在２个数据集上分别对

比了不使用连续提示(表８第１行)、随机初始化连续提示

(表８第２行)和使用PLEI方法(表８第３行)时的结果.

可以观察到,在一些指标上,使用随机初始化连续提示的

方法相比于不加入连续提示的方法有所提升.这表明,连续

提示与离散提示相结合的方法不仅能够利用离散提示提供的

显性语义信息,还能够通过连续提示逐步细化和强化模型对复

杂关系的捕捉和推理能力.同时,对比表８的第２和第３行可

以发现,使用PLEI的方法能够进一步弥补随机初始化的不足,

使得模型在 KGC任务中表现出更高的准确性和鲁棒性.

表８　PLEI方法的消融实验

Table８　Ablationexperimentofpromptlearningwitheffectiveinitialization

对比方案
FB１５kＧ２３７ＧN

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
WN１８RR

MRR Hits＠１ Hits＠３ Hits＠１０
不加入连续提示 ３６．９ ２８．３ ４０．７ ５３．８ ５７．７ ５０．３ ６１．２ ７１．７

随机初始化连续提示 ３６．９ ２８．４ ４０．３ ５３．６ ５７．８ ５０．５ ６１．４ ７１．７

PLEI ３７．１ ２８．６ ４０．７ ５３．６ ５８．９ ５１．８ ６２．１ ７２．２

４．６．４　结构信息提取模块的影响

结构信息提取模块通过提取知识图谱的结构信息,进一

步提升了模型的性能.实验结果显示(表６中第４行和第５
行对比),加入结构信息提取模块后,模型在 FB１５kＧ２３７ＧN 和

WN１８RR两个数据集上的 MRR和排名指标有显著提升.具

体来说,在 FB１５kＧ２３７ＧN 数 据 集 上,MRR 从 ３７．１ 提 升 到

３７．３,Hits＠１保持在２８．６,Hits＠３和 Hits＠１０也有所提

高;在 WN１８RR 数据集上,MRR 保持在 ５８．９,Hits＠１从

５１．８提升到５１．９,Hits＠１０从７２．２提升到７２．４.这表明,

首先,引入其他尾实体(或头实体)信息可以丰富模型对头实

体(或尾实体)和关系的理解,通过多样化的信息输入,模型能

够更全面地捕捉实体之间的复杂关联和语义.其次,加权融

合确保了原始尾实体(或头实体)信息的重要性,同时通过引

入其他实体信息,使得模型能够更好地处理样本偏差,提高对

实体的泛化能力.

４．６．５　加权系数λ的影响

本文在FB１５kＧ２３７ＧN 数据集上分析了知识图谱语义信

息与结构信息的加权系数λ的影响,如图５所示.

图５　加权系数λ的影响

Fig．５　Impactoftheweightingcoefficientλ

总体来看,当λ设置为０．８时,模型在所有指标上 的

表现均达到最优,这表明在此加权系数下,知识图谱的语

义信息与结构信息的结合效果最好.较低或较高的λ值

则会导致性能下降,说明平衡知识图谱的语义信息与结构

信息对模型性能至关重要.

结束语　本文分析了现有模型在 KGC任务上的不足,

为了更加全面地利用知识图谱的语义信息和结构信息,本文

提出了SEPSＧKGC模型.具体来说,本文使用基于示例引导

的关系模板生成方法,引导 LLM 针对预测头实体和预测尾

实体的不同任务生成两种更有针对性的关系提示模板;同时,

加入语义辅助信息,使 PLM 更好地理解实体之间的语义关

联.此外,设计了PLEI方法,并使用关系标签的预训练嵌入

进行有效初始化,增强了提示的语义一致性.最后,设计了一

个结构信息提取模块,弥补了以往基于 PLM 的模型忽略知

识图谱结构信息的不足.在两大公开数据集上进行的详细实

验,证明了本文SEPSＧKGC的有效性和可行性.消融实验展

示了不同模块的效果,从而验证了SEPSＧKGC模型的架构合

理性.在今后的研究中,将在更多数据集上验证本文方法的

性能,并在现阶段工作的基础上进行更多尝试,如调整大模型

的提示,为每个关系生成更多而不是２个关系提示模板,实现

多方面的质量控制.并考虑在结构信息提取模块中尝试更多

信息提取方式,如在 GNN 的基础上加入邻居节点间的信息

聚合.
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