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摘要 随着谷歌知识图谱、DBpedia、微软 Concept Graph、YAGO等众多知识图谱的不断出现,根据

RDF来构建的知识表达体系越来越为人们所熟知. 利用 RDF三元组表达形式成为人们对现实世界中

知识的基本描述方式, 由于其结构简单、逻辑清晰, 所以易于理解和实现, 但也因为如此, 当其面对现

实中无比繁杂的知识和很多常识时, 往往也无法做到对知识的认识面面俱到, 知识图谱的构建过程注

定会使其中包含的知识不具有完整性, 即知识库无法包含全部的已知知识. 此时知识库补全技术在应

对此种情形时就显得尤为重要, 任何现有的知识图谱都需要通过补全来不断完善知识本身, 甚至可以

推理出新的知识. 本文从知识图谱构建过程出发, 将知识图谱补全问题分为概念补全和实例补全两个

层次: (1)概念补全层次主要针对实体类型补全问题,按照基于描述逻辑的逻辑推理机制、基于传统机

器学习的类型推理机制和基于表示学习的类型推理机制等 3 个发展阶段展开描述; (2) 实例补全层次

又可以分为 RDF 三元组补全和新实例发现两个方面, 本文主要针对 RDF 三元组补全问题沿着统计

关系学习、基于随机游走的概率学习和知识表示学习等发展阶段来阐述实体补全或关系补全的方法.

通过对以上大规模知识图谱补全技术研究历程、发展现状和最新进展的回顾与探讨, 最后提出了未来

该技术需要应对的挑战和相关方向的发展前景.
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1 引言

人类社会经过了漫长的发展和积累, 其中蕴藏了丰富的知识, 包括语言、文字、图像等, 其内涵极

其丰富, 价值不可估量. 近年来, 随着互联网和人工智能技术的进步与结合, 包括社交网络系统、自动

导航系统、自动问答系统、机器翻译系统、智能推荐系统等在内的智能系统取得了巨大进展, 而这些

发展的背后都离不开人类知识和计算机技术的结合, 只有让机器也能够学习、使用和存储知识, 才能
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表 1 知识图谱构建方式

Table 1 KB construction methods

Construction method Schema (Y/N) Typical KB

Artificial, experts Y OpenCyc, UMLS, WordNet

Artificial, volunteers Y Wikidata, Freebase

Automatic, semi-structured Y YAGO, DBPedia, Freebase

Automatic, un-structured Y Knowledge Vault, NELL, PATTY, DeepDive

Automatic, un-structured N ReVerb, OLLIE, PRISMATIC

更大地发挥机器的作用, 让其更好、更有效地为人类服务. 若想让知识在信息社会里成为真正的力量,

就需要更深、更广、更新和更加准确的知识库的构建和使用.

大数据是现在各行各业都在谈论的话题, 这种现象正好反映出数据的价值, 因为人类的知识大多

数都是以数据的形式保存的, 比如前面所述的语言文字, 其中的信息量就非常丰富, 里面所包含的知

识需要人们抽取出来才能够使用和发挥其应有的价值, 所以如何表示、存取和使用知识就成为了计算

机科学家们需要解决的问题. 通常, 人们描述一个事物或事件时都是按照主谓宾的结构来叙述的, 也

就是常见的 (S, P, O)结构,头尾是主体和客体,一般都称为实体,中间是谓词或者关系,用来描述主客

体间的作用关系, 比如 (姚明, isA, 篮球运动员), 一般都是三元组的形式. 而存储这些三元组的数据库

就被称为知识库, 它是一个结构化的语义知识库, 能以符号化的形式来描述现实世界的概念及其相互

关系, 其存储的内容主要就是现实世界的实体集合、关系集合和结合前两者的三元组集合. 这种结构

往往可以用图结构来描述,因此知识库也可以称为知识图谱,图中的结点代表实体,实体与实体间的连

边就是关系.

构建知识图谱需要从外部数据源获取知识, 将其加工成三元组的形式存入数据库中, 该构建方式

大体上经过了 4 个阶段. 早期的知识库需要人工来完成, 而且基本由小范围的专家组成 [1∼3], 因此知

识库的规模有限, 成本高昂; 后来, 随着众包技术的出现 [4], 人工工作由网络上的志愿者及少量专家的

协作来完成, 成本下降但质量没有之前可靠, 但是知识库的规模得到了快速增长; 为了更好地保证知

识库中数据的质量, 从半结构化的文档中自动化地抽取知识, 半结构化的自动提取方式产生了, 但其

依然依赖大量的手工规则、学习规则和正则表达式,这些规则会对最终产生的数据质量产生很大影响;

为了克服以上的不足, 利用人工智能方法和自然语言处理的最新技术, 自动地从无结构文档中抽取三

元组成为可能 [5∼8]. 表 1 [9] 中列举了针对技术发展各阶段的代表性知识库案例, 其具体实现细节可以

参考有关文献.

现阶段知识图谱的构建流程 (如图 1 所示) 除了上述信息提取方式的变化之外, 也在不断进步和

完善, 大致上可以分为 3 个步骤 [10∼13]. (1) 语义信息抽取: 主要指从半结构或无结构化数据中通过自

然语言处理等技术来完成语义识别, 完成实体抽取、关系抽取、共指消歧等功能; (2) 多元数据集成与

验证: 主要指对获取的三元组进行验证, 必要时引入其他知识库来完成跨知识库间的实体匹配和关系

类别识别, 从而更有效地达到知识融合的目的; (3) 知识图谱补全: 主要指通过已获取的知识来对实体

间进行关系预测, 以达到对实体间关系的补全, 也可以是实体类型信息的补全, 该过程可以利用本知

识库内部的知识, 也可以引入第三方知识库的知识来帮助完成.

2 问题的由来与描述

通过上面的基本描述, 我们可以看到无论是领域知识库, 还是自动构建的知识图谱, 在它们的
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图 1 (网络版彩图) 知识图谱构建流程

Figure 1 (Color online) KB construction process

构建过程中会产生大量的实体和关系、实体和属性的三元组. 例如, 根据不完全统计, 医学领域的

UMLS [3] 就包含了 135 个实体, 49 种关系, 6800 多个三元组; NELL 中包含超过 519 万个实体, 306 种

关系,超过 5亿个候选三元组;而 Knowledge Vault中的实体已超过 4500万,关系数量已达到 4469种,

三元组数量达到了 2.7 亿个. 尽管从数量上已经达到了惊人的规模, 但是具体分析其中实体和关系的

关联时会发现很多实体间本应存在的关系并没有建立起来, 比如对于人这种实体来说, 除了那些比较

有名的人物, 依然有超过一半以上的人没有出生地关系或国籍的属性等, 甚至有些人物的关系存在明

显错误, 这些现象都充分证明了知识图谱尽管体量越来越大, 但是其中的知识并不是完整和正确的.

在构建知识图谱的过程中, 大量知识信息来源于文档和网页信息, 在从文档提取知识的过程中往

往会有偏差, 这些偏差来自于两方面: 一方面文档中会有很多噪声信息, 即无用信息, 它的产生可能来

自于知识提取算法本身,也可能和语言文字本身的有效性有关;另一方面则是文档信息量毕竟有限,不

会把所有的知识都涵盖进去, 尤其是很多常识性知识不会在文本中明显地给出描述, 所有这些都导致

知识图谱是不完整的. 因此知识图谱构建的第 3 个步骤 —— 知识图谱补全 —— 显得日益重要起来,

也逐步成为知识图谱构建的重要技术之一.

知识图谱补全问题可以分为两个层次的补全问题: 概念层次的知识补全和实例层次的知识补全.

这与知识图谱本身的知识组织结构密不可分, 前面提到的知识图谱构建的过程中只是提及了实体和

关系的抽取, 然后就可以生成实体和关系组成的 RDF 三元组了, 但是仅仅获取三元组是不够的, 还

需要考虑这些三元组所蕴含的知识模式 (有时称为数据模型), 因为三元组中的实体除了具有属性和

关系之外, 还可以映射关联到知识概念层次的类型 (type), 而且一个实体的类型可以有很多. 举例如

图 2 所示, 实体奥巴马的类型在不同关系中是有变化的, 比如在出生信息描述中其类型为人, 在创作

回忆录的描述中其类型除了人以外还可以是作家, 在任职描述中除了人以外还可以是政治家, 从图 2

部分可以看出人、作家、政治家这些概念之间是有层次,这里给出的正是这些概念的层次模型,这也是

知识图谱中知识模式的重要组成部分, 一个完整的知识图谱离不开概念层次的类型组织及其完整性.

上述过程中, 被获取的三元组就是实例的集合, 这些实例间也存在知识缺失的现象. 举例如图 3

所示, 比如有这样两个三元组 (Natasha Obama, child-of, Barack Obama) 和 (Michelle Obama, spouse-

of, Barack Obama), 这两个三元组是从文本中发现的知识, 但是 (Natasha Obama, child-of, Michelle

Obama) 这个知识没有在文本中出现过, 但是根据人们已有的知识可以推测出第 3 个三元组的关系应
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图 2 实体类型的概念层次模型

Figure 2 Conceptual hierarchy model of entity type
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图 3 实例层次知识补全示例

Figure 3 Example for instance completion

该是存在的, 至少可能性会很大, 尽管它不存在于构建的知识库中, 这就是知识库的不完整问题, 有很

多显而易见的知识对于人而言很轻松地就能推知,但是对于存储在计算机中的知识库而言却没那么容

易, 知识库的补全技术在此时就显得尤为重要.

在解决知识图谱补全问题上也要分为两个层次来解决. 针对概念层次而言, 主要是要解决实体的

类型信息缺失问题, 正如前面的例子中所描述的那样, 一旦一个实体被判别为人这个类型, 那么在已

构建好的知识模式中, 该实体除了人的类型外仍需要向下层概念搜索以发现更多的类型描述信息, 从

而使该实体在概念层次的类型更加完整, 这一过程就是在概念层次对类型进行的补全, 将在第 3 节中

进行描述. 而对于实例层次而言, 问题可以理解成如下过程: 针对一个实例的三元组 (SPO), 其中可

能缺少了一个 S, 一个 P 或者一个 O, 即 (?, P, O )、(S, ? , O) 或者 (?, P, O), 这就如同知识库中不

存在这个三元组, 此时需要预测缺失的实体或关系是什么. 根据所示例子可以看到, 很多缺失的知识
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图 4 知识图谱补全方法分类

Figure 4 Classification of knowledge graph completion methods

是可以通过已经获得的知识来推知的, 有时这个过程也被称为链接预测, 此处的链接预测有别于社会

计算中的社会网络的链接预测, 但是在某些情况下二者是有共通之处的. 此种情形就可以通过知识库

自身已有的知识完成一定程度的补全, 这也是该问题在最初阶段的常见解决方案, 但随着研究的发展,

人们发现由单一知识库自己补全的效果有限,于是产生了引入外部数据源的信息来补全和完善自身知

识库的思想, 因而出现了跨知识库的补全和借助网络或其他文本数据进行知识库补全的方法, 这些多

源补全算法依然是建立在之前的单源知识库工作基础之上的.

但有时知识不是缺失的, 而是新出现的, 即出现了新的三元组且该三元组不是原知识库所已知的

知识, 此时需要将其作为新知识补全到知识库中, 但此种情形不是传统意义的补全, 而更像知识的补

充,因此不在本文中讨论.这些将在第 3节进行进一步总结. 本文述及的方法如图 4所示,后面章节也

据此排列, 其中的统计关系学习在早期主要针对概念层次的学习, 但随后的发展使其也用于了实例层

次补全问题的解决.

3 概念层次中的知识图谱补全

在知识库中存有大量的实体, 而这些实体除了具有属性和关系之外, 还可以映射关联到知识概念

层次的类型 (type),而且一个实体的类型一般会有很多,这已从上一章节中的例子得到说明. 现有的知

识库中大多数实体的类型信息都存在缺失或不完整, 因此需要对已有知识进行概念层次的补全, 即类

型信息的补全, 才能使知识库中的知识更加完整和高效可用. 对于知识概念层次的补全问题研究已经

由来已久, 最初的研究源于关于本体构建和模式发现的方法, 因此主要是基于描述逻辑的规则推理机

制, 后来随着机器学习和自然语言处理相关技术的结合, 类型信息的判断被转化为了分类或者聚类等

与机器学习类似的问题, 近年来, 随着表示学习的研究进展, 嵌入式方法和深度学习方法被引入进来,

使得实体类型的推理归结为解决一种分类问题.

3.1 基于描述逻辑的规则推理机制

在早期, 人们对知识的理解主要集中在如何针对现实世界来完成概念的抽象, 这就产生了本体论

和模式的概念 [14], 即现实世界中的事物 (即实体) 都可以归结为一种本体, 而这种本体会具有一组模

式来保证其独特性, 这组模式可以用规则来描述, 因此, 对于本体而言其可以由这组规则来描述. 比如

555



王硕等: 大规模知识图谱补全技术的研究进展

图 1中所示,奥巴马是个实体,他的本体可以归为人,而人的模式就是可以使用语言和工具、可以改造

其他事物等等, 这些模式可以通过规则来描述, 因此基于描述逻辑的规则推理方法就出现了. 描述逻

辑是一种常见的知识表示方式, 它建立在概念和关系之上. 比如可以将关于人的实体实例 (可以是文

本) 收集起来, 从中提取出其中的模式并以规则的形式记录下来, 这样一来, 只要遇到一个新的实体实

例, 只需将其代入到之前记录下的规则中进行比较即可做出判断, 如果符合规则, 就说明该实例可以

归类为人的概念类型, 否则就判定为非此概念类型.

DL-Learner 系统 [15] 是此类方法的早期版本, 它直接利用描述逻辑中的 ILP (inductive logic pro-

gramming) 方法来识别现实中出现的概念, 并可以基于此来构建本体, 其基本实现方式是从大量实例

中推导出 T-box 和 A-box 等公理假设, 使其成为一种判别规则可以用来对概念类型进行判别.

另外一种 Formal Concept Analysis (FCA) 方法 [16], 也是对事实进行收集后可以产生出本体中缺

失的公理假设, 同时还增加了交互式查询环节来增加公理的正确性. 以上两种方法的最大缺陷是面临

着事实或者实体实例的不稳定性, 即存在大量的噪声数据会使据此产生的公理假设不正确或无效. 为

了克服此种缺点, 引入了关联规则挖掘方法来改进之前的关系发现过程, 即通过加入规则约束的方式

来降低噪声数据对本体构建和概念学习的影响 [17∼21].

还有一些改进方式,比如 SD-type [22] 是利用统计分布学习的方式结合传统的规则产生方法,其本

质是基于链接机制的, 通过将与实例相关的链接作为指示符, 来对每个链接做属性与待预测对象的统

计分布, 并据此过滤规则, 进而可以对对象类型做出更为准确的预测. 再比如 OWLearner [23] 则能够

通过表示学习构造本体 TBox 的公理, 即利用翻译模型向量化实体和关系后, 在这些向量上通过监督

模型来预测本体的相关公理.

3.2 基于机器学习的类型推理机制

经过基于描述逻辑的规则推理的发展阶段后, 机器学习相关研究开始占据主流, 实体类型的推理

(或者说类型预测)方法开始与机器学习的方法相结合,即不是单纯地利用实例产生的规则等内部线索

来进行判断, 同时也要利用外部的特征和线索来学习类型的预测. 这时一般假设对一个未知类型的实

体 e1而言,如果能找到一个与其类似的且已知类型的实体 e2的话,那么就可以据此推知实体 e1的类

型应该与 e2 的类型一致或至少相似. 此类方法主要可以分为基于内容的类型推理、基于链接的类型

推理和基于统计关系学习的类型推理几个方向.

3.2.1 基于内容的类型推理方法

基于内容的类型推理通常利用实体描述信息来对实体类型完成识别 [24∼27], 这些描述信息主要来

自于摘要、信息框、属性、文章片段等网站上的相关信息. 学习模型使用的特征也是出自这些从网站

上直接获取的或者对其加工过的信息,学习模型也是将自然语言处理技术和机器学习方法相结合来建

立的.

比如训练过程可以先通过语法分析技术来产生概念句子的逻辑的 RDF 描述形式, 然后再产生基

于图形模式的类型 —— 关系的图形表示, 在分类或聚类过程中就可以将此作为特征来完成类型推理.

机器学习的常见模型此时都可以设计用来完成此类任务.

3.2.2 基于链接的类型推理方法

基于链接的类型推理本质上就是将与实体相关的链接作为一种特征来帮助分类或聚类的过程 [28].
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图 5 统计关系学习特点

Figure 5 Statistical relational learning characteristics

比如可以对这些链接做统计分布学习 [22],从而将其转化为一种链接特征表示方式,也可以利用 k近邻

方法来表示实体的链接特征 [24].

3.2.3 基于统计关系学习的类型推理方法

统计关系学习 (如图 5) 也称为概率归纳逻辑编程, 涉及在关系域中的机器学习和数据挖掘, 其中

观察可能缺失, 部分观察或有噪声. 在这个过程中, 它解决了人工智能的核心问题之一 —— 概率推理

与机器学习、一阶逻辑和关系表示的整合, 而且其还涉及推理, 参数估计和结构学习等所有相关方面.

在统计学习中, 统计关系事实上是通过统计数据, 正确采用统计方法去整理分析数据而得出的事物之

间的统计规律性, 它通常以 “某些事物之间有关联” 的形式出现, 这正是知识库中对于实体间的链接

预测所需要的.

统计关系学习是由似然关系模型和学习算法组成的, 前者一般是基于概率关系的似然估计模型,

需要将不同的概率似然估计模型和一阶逻辑表示结合到一起, 常用的概率模型有 Bayes 网、Markov

网、随机文法、Hidden Markov 模型等, 下面将 SRL 方法按以上模型分类介绍 [29, 30].

(1) 基于 Bayes 网的统计关系学习方法.

通过对传统的 Bayes 网方法的扩展, 人们从不同角度、不同方式将其扩展为 SRL 方法. 首先是基

于图结构的扩展方法, 研究者将数据的表示和数据关系的表示看作图形结构. 其中由 Koller 提出的似

然关系模型 (probabilistic relational models, PRM) 是最有代表性的 [31], PRM 通过引入实体、实体属

性和实体关系等来扩展 Bayes网, 由图依赖结构 S 和与其关联的参数 θ 组成. S 由代表类的某个属性

的结点和有向边构成, 结点与一个条件概率相关联, 而边则有两种: 一种是指向同一类中的其他相关

属性, 一种是指向相关类中的其他属性. PRM 对类与关系的定义如下:

P (I|σ, S, θs) =
∏
Xi

∏
A∈A(Xi)

∏
x∈Oσ(Xi)

P
(
Ix,A|Ipa(x,A)

)
, I ∈ IS ,

其中 σ 表示关系的框架, Oσ (Xi) 表示在框架 σ 下 Xi 类的对象集合, A (Xi) 表示 Xi 类的属性集合,

Ix,A 表示对象 x的属性 A对应的示例, Ipa(x,A) 表示对象 x的属性 A的父节点对应的示例. 根据该公

式可以将 Bayes 网的学习和推理算法扩展到 PRM 方法中来.

另外一个有代表性的方法是 Ngo和 Haddawy在 1997年提出的似然逻辑程序模型 PLP [32], 该模

型结合了逻辑与 Bayes 网, 能将 Bayes 网直接提升为一阶逻辑. Kersting 等 [33] 在此基础上提出了贝

叶斯逻辑程序模型 (Bayesian logic programs, BLP),该模型建立了基原子和随机变量间的一一映射,将
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Bayes 网和正定子句逻辑结合了起来, 从而完成了对对象及其关系的描述. BLP 的基础源于知识模型

构建 (knowledge based model construction) 的思想, 它能将 Bayes 网中的结点升级为 Bayes 原子, 是

与领域 D 相关联的逻辑原子, 每个原子能表示一些变量的集合, 有直接因果影响的原子组成了 Bayes

正定子句,每个正定子句有一个与之关联的条件概率分布．所有的子句及其条件概率分布组成了 BLP,

它通过组合规则来解决对于不同的对象实例可能存在相同的子句头部的问题. BLP 推理采用两步策

略, 首先从 BLP 中生成一个 Bayes 网, 再用已知的 Bayes 网推理算法进行推理; 关于 BLP 学习问

题, 同样先学习逻辑子句以获得 BLP 的结构, 然后用借鉴 Bayes 网参数学习方法来求得 BLP 的概率

分布.

(2) 基于 Markov 网的统计关系学习方法.

由 Markov 网扩展而来的 SRL 方法可以分为两类: 关系 Markov 网 (relational Markov networks,

RMN) 和 Markov 逻辑网 (Markov logic network, MLN). 它们和基于 Bayes 网的方法相比可以更加

灵活地表示现实中的关系特性, 事实上它们定义了一种 Markov 网模板, 即对于实例集合定义了一致

的概率分布. 2002 年 Taskar 等 [34] 提出了关系 Markov 网的概念, RMN 结合数据库中的查询语句将

Markov 网中的团 (clique) 升级为关系团模板 (relational clique template), 它是一个三元组 (F,W, S),

F 是不同类型的变量的集合, W 是 F 中对象属性间所满足的规则, S 是 F 中被选择的对象的属性集

合. 模板会对每个团关联一个势函数, 每一个关系团模板的实例对应一个 Markov 网. RMN 学习过程

实际是模板的参数估计过程, 其推理则是在实例化的 Markov 网上进行精确或近似推理.

2004 年 Richardson 等 [35] 提出了 Markov 逻辑网, 它融合了 Markov 网和一阶逻辑, 满足下面的

两个条件: (1) 每个可能出现在 MLN 中的基原子, 网络中都有一个相应的二进位的结点与其对应, 当

基原子取真时结点取值为 1, 否则取值为 0; (2) 每个在 MLN 中的基规则对应网络中的一个特征函数,

如果基规则取真值, 则这个特征函数值为 1, 否则为 0, 特征函数的权值 IV 与该规则相关. MLN 的学

习由一阶逻辑子句的学习和权值的学习组成. 其推理方法分为两步: 首先转化为最小基的 Markov 网

络, 然后再在该网络上进行推理. MLN 仍有很多值得研究的内容, 比如模型表示、推理算法效率和学

习算法的有效性等.

(3) 基于随机文法的统计关系学习方法.

这是一种将随机文法提升到一阶逻辑的方法, 主要包括随机逻辑程序 (stochastic logic program,

SLP) [36] 和统计建模程序设计 (programming in statistical modeling, PRISM) [37] 两类. 此种方法能

对逻辑成分附加概率, 以处理关系和不确定性. 由于采用逻辑程序来描述模型结构, 因而其表示能力

较强.

Muggleto 在 1996 年给出了随机逻辑程序框架. SLP 是随机文法的一个泛化, 一个 SLP 程序一般

由带有标号的形如 “p : C”的子句集合构成,其中 p是概率, C 是一个范围受限的一阶正定子句. 子句

头部包括同一谓词符号的所有子句的概率之和不超过 1. 它通过对包含目标的逻辑子句序列进行归结

操作来得到推理结果.

PRISM是一个符号统计建模语言,它对逻辑程序进行了概率扩展,并且使用 EM算法从例子中进

行学习. 简言之, PRISM 程序在事实上附加概率分布的逻辑, 在事实集合上建立对应的联合概率分布,

通过采样过程求出所有基原子的联合概率分布. 该分部是在 1995 年由 Sato 提出的, 它是 PRISM 程

序的理论 (语义) 基础, 被称为分布语义 (distributional semantics). PRISM 的逻辑程序使用证据树来

进行推理.

(4) 基于 Hidden Markov 模型的统计关系学习方法.

Kersting 等 [38] 在 2002 年提出的逻辑隐 Markov 模型 (logical hidden Markov models, LOHMM)
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表 2 统计关系学习主要方法比较

Table 2 Comparison of main methods of SRL

Comparative

factors

Probabilistic

relational models

Markov logic

networks

Relational

Markov networks

Bayes logic

networks

Model class

hierarchy

Unidirectional

graph model
Logical clause

Bidirectional

graph model

Bipartite

monograph model

Parameter

estimation

Maximum

likelihood

estimation

filling CPT

Maximum

likelihood

estimation,

learning weight

Bayes

relational

classifier,

learning CPT

Maximum

likelihood

estimation,

filling CPT

Structure

learning

Score-based

learning
ILP

Conditional

relation learner
ILP

Inference graph Bayes networks Markov networks Undirected model Bayes networks

Inference

method

Belief

propagation

Quasi-likelihood

estimation

Quasi-likelihood

estimation

Bayes networks

inference

Self-correlation
Self-cycling in class

hierarchical model
Additional variables Yes Not involve

Multi-relational processing Need integration No need No need Need to combine rules

是主要的基于 (隐) Markov 模型的方法, 其在 Markov 模型的基础上进行了扩展, 允许状态具有不

同类型, 可用来解决动态的序列化问题. 它用逻辑原子来取代 HMM 中的状态标识, 它是一个四元组

M = (Σ, µ,∆, r), 其中 Σ 为逻辑符号系统 (logical alphabet), µ 为 Σ 上的选择概率, 抽象标识 A 的选

择概率是进行替换时 A取某一具体实例的概率值; ∆为抽象转移集合,抽象转移是形如 P : H
o←− b的

表达式, 其中 P 是概率, H, b 是逻辑原子, o 是抽象输出标识, r 是抽象转移的先验概率分布的集合;

设 B 为 ∆ 中所有转移的转移体 b 所构成的集合, 满足

∀b ∈ B :
∑

(b→H)∈∆

p (b→ H) = 1. (1)

LOHMM 拥有较强的表达能力, 且可以处理隐藏状态.

(5) 几种主要 SRL 方法的比较.

如表 2中所示,我们选取了以上 4种统计关系学习中有代表性的 4个方法,分别从模型的类别、使

用的参数估计和结构学习、推理机制及方法、自相关性和多关系处理等几个方面进行了比较. 从 2010

年之后, SRL方法主要集中在 Markov逻辑网的应用方面,比如 Dietrich等 [39] 将其应用于人脸识别问

题中, Rettinger 等 [40] 将其用于社交网络中的信任学习, 应用于自然语言处理任务的有文献 [41∼45],
应用于医学和生物领域的有文献 [46∼48], 其他一些应用 [49, 50] 不再一一赘述了. 总之, 统计关系学

习方法除了 Farnadi 等 [51, 52] 提出了在一阶逻辑中引入软性约束之外没有太大的新进展, 在知识图谱

补全中的应用也多作为一种关联程度评价方法结合到预测过程中 [53∼62].

3.3 基于表示学习的类型推理机制

近几年来, 随着表示学习的不断发展, 将嵌入式学习和深度学习两种方法引入到类型推理问题中

成为可能 [26, 63∼72]. 基于机器学习的类型推理方法大多假设数据中没有噪声, 而且其特征仍然需要人

为选择和设计, 无法克服以上方法带来的缺陷. 引入深度学习方法可以避免特征工程, 而表示学习也

559



王硕等: 大规模知识图谱补全技术的研究进展

是对实体及关系等图形结构有较强的表达能力, 尤其在类型推理问题上不仅需要依据文本内容, 也需

要链接结构等其他特征的支持, 此时嵌入式方法可以发挥其自身的优势将两方面结合起来, 使得问题

的解决变得更加简单和高效. 因为实体类型的分类可以帮助命名实体识别 [66]、关系抽取 [66, 67] 甚至

知识库的构建等诸多方面,所以其相关工作多是依据文本信息和已有的类型知识库来帮助判断实体的

类型.

早期的方法一般是将实体与实体类型作为三元组的头尾实体, 谓词就是 type, 这样构成的 RDF

三元组可以利用嵌入式学习过程完成向量表示的学习, 从而完成类型预测任务. 但是仅仅简单地将实

体的一个类型作为尾实体而言会损失很多信息, 比如实体所在文本的上下文环境信息, 外部知识库中

对该类实体的描述等, 而且一个实体的类型是多样且有层次的, 所以对某个实体的相关文本也可以做

嵌入式学习 [69, 70],比如将其本身及上下文环境都变为低维向量的表示形式,然后将这些低维向量输入

到深度学习模型中 [71, 72],从而使类型的推理简化为利用神经网络模型来执行的类别判断,此时在网络

中也还可以引入注意力机制, 该机制可以来自于自然语言处理技术中常用的条件约束, 也可以使用知

识库中已知的类型层次结构信息来产生, 总之就是要引入外部信息 [72] 来改进嵌入式方法的效果.

3.4 上述方法的比较

对以上 3大类实体类型推理机制的比较分别从特征选取、学习方法及特点、存在不足等几个方面

来总结. 对于基于描述逻辑的类型推理方法而言, 以公理系统为基础, 主要通过实例学习方法来实现,

实体类型的预测基于逻辑推理技术, 取决于提供的实例数据, 在假设无噪声的前提下可以得到完美的

公理系统, 并可以据此对新实例甚至未知实体做类型预测, 但是噪声数据对公理系统中的规则影响很

大, 模型不够健壮, 类型预测精度较低; 对于基于机器学习的类型推理而言, 特征可以人为构造也可利

用特征选取技术, 一般使用分类、聚类、统计学习等常见机器学习方法, 其所需要的实体类型特征主

要来自基于内容的和基于链接的两类方法, 依靠自然语言处理和其他知识学习技术, 预测精度得到很

大的提升, 但是其学习效果受到特征选取和学习模型自身特点等两方面的影响, 而且学习模型设计复

杂; 对于基于表示学习的类型推理方法, 主要利用深度学习技术, 将实体类型预测归结为分类问题, 据

此可以针对实例构建深度学习模型, 以便自动提取特征, 学习模型设计得到简化, 但是学习的可解释

性较差, 仍需增加外部知识和一定的注意力机制设计来改善学习模型.

4 实例层次中的知识图谱补全

本文所涉及的实例层次的知识图谱补全方法主要针对之前提到的第 1种情形,即利用已知的知识

来对知识库进行补全, 主要分为以下几个方面: (1) 基于随机游走的概率学习 (path ranking algorithm,

PRA)补全方法; (2)基于表示学习的补全方法; (3)其他方法. 其实还可以使用基于统计关系学习的补

全方法来预测实例中三元组中缺失的实体或关系, 但是其主要方法已在前面介绍过了, 所以这里不再

赘述.

4.1 基于随机游走的概率补全方法

知识图谱如第 2 节中所描述, 可以按照 “实体 – 关系 – 实体” 这样的结构来理解, 因此知识库

实际上就是一个知识的图表示 (即知识图谱). 很自然地出现了基于图结构的知识查询和推理方法, 其

最早是在科学文献等专业领域里研究的. 对于包含丰富元数据的科学文献领域来说, 使用标记有向
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图可以很好地描述实体间的关系, 尤其对关于科学文献的 ad hoc 查询和命名实体识别 (named entity

recognition, NER), 可以将它们转换为基于图的近邻查询, 而采用随机游走方法在标记有向图上来完

成近邻查询成为了一个重要的方法分支. 其中具有代表性的算法是 Page等 [73] 在 1998年就提出来的

PageRank算法和 Haveliwala等 [74] 在 2003年提出的关于主题的个性化 PageRank算法. 在此基础上,

2005 年 Nie 等使用模拟退火原理在参数数量较少的前提下实现了每个边类型的局部搜索; Diligenti

等 [75] 使用后向传播方法来完成权值优化, 但需要非常多次迭代才能收敛; Minkov 和 Cohen [76] 在

2008 年提出了基于生成学习模型的随机游走策略以使路径上的实体更相关; 特别在 2010 年, Lao

等 [77] 提出了代表性的路径排序算法 PRA (path ranking algorithm),其优化了边参数化随机游走模型,

并增加了约束以提高计算效率.

经典 PRA 方法具体描述如下. 定义一条关系路径 P 由一系列的关系 R1, . . . , RL 组成, 为了说

明路径中每一步上的类型, P 可以写为 T0
R1−−→ T1 · · ·

RL−−→ TL, 此时 Ti = range (Ri) = dom (Ri+1), 其

中 dom (P ) ≡ T 0, range (P ) ≡ TL. 只有能够连接不同类型关系的结点才被称为概念, 比如 “the team

certain player plays for” 和 “the league certain player’s team is in” 这两句的语义可描述如下:

P1 : concept
Athelete Playes For Team−−−−−−−−−−−−−−−−→ concept,

P2 : concept
Athelete Playes For Team−−−−−−−−−−−−−−−−→ concept

Team Plays In League−−−−−−−−−−−−−−→ concept.

对任意关系的路径 P = R1, . . . , RL 和源结点 s ∈ dom (P ), 由路径约束的随机游走来递归定义分

布函数 hs,P , 如式 (2) 和 (3) 所示:

如果路径 P 为空, 则 hs,P (e) =

 1, if e = s,

0, otherwise;
(2)

如果非空, 则令 P ′ = R1, . . . , RL−1, 有 hs,P (e) =
∑

e′∈range(P ′)

hs,P ′(e′) · P (e|e′;RL) , (3)

其中 P (e |e′;RL ) =
RL(e′,e)
|RL(e′,·)| 是结点 e′ 在边类型为 RL 的前提下经过一步到达结点 e 的概率, R (e′, e)

表示结点 e′ 和 e 间是否有类型为 R 的边相连. 这样一来, 对于一个给定的路径集合 P1, . . . , Pn, 对结

点 e 就可以用 (2) 和 (3) 中定义的 hs,Pi (e) 作为结点的路径特征来生成一个线性模型, 如下所示:

θ1hs,P1 (e) + θ2hs,P2 (e) + · · ·+ θnhs,Pn (e) ,

其中 θi 为路径的权重. 如果给定路径长度为 L (比如小于 4), 那么就可以计算出规定长度内的所有关

系路径的集合 PL, 从而得到能够通过式 (4) 来计算对结点 e 排序的 PRA 模型:

score (e; s) =
∑

P∈PL

hs,P (e) θP . (4)

在 PRA 模型中, 其参数估计可以通过最大化下面的正则目标函数 (5) 来完成:

O (θ) =
∑
i

oi (θ)− λ1|θ|1 − λ2|θ|2/2, (5)

其中 λ1 控制 L1 正则化来改善结构选择, λ2 控制 L2 正则化来防止过拟合, oi (θ) 是每个实例的目标

函数, 用于计算每个实例的重要程度.
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从上述过程可以看到, PRA 方法在已知的图上通过随机游走过程计算出实体间对应于某种关系

类型的概率从而完成预测任务, 这其实类似于在实体对间完成各种关系的概率计算, 只不过是在计算

时增加约束来减少需要计算的关系数量. 但其实仍然需要大量的计算代价, 因此在针对大规模知识图

谱的应用 PRA 方法时的效率不是十分理想. 所以在之后的研究中, Lao 等 [78] 在 2011 年通过引入

Horn 规则和 N-FOIL 算法来提高算法效率, 并在大规模知识库 NELL 进行了实验; Lao 等 [79] 在 2015

年提出反向随机游走 (backward random walks) 概念, 并给出了 Cor-PRA 模型, 能够处理更长的关系

路径和一阶规则类; 同年, Gardner 等 [80] 提出了子图特征抽取 (SFE) 的方法, 其采用宽度优先搜索替

代随机游走, 相当于只执行了 PRA 算法的第一步, 然后根据搜索的局部子图来计算, 进一步减少需要

计算的关系数量, 这会十分明显地节省计算时间. Wang 等 [81] 在 2016 年提出了基于多任务学习框架

的 Coupled-PRA 方法, 通过对路径的聚类和耦合, 能够多路径地学习实体间的关系预测.

此外, 还有对路径增加约束 [82]、对路径完成嵌入式学习 [83, 84]、引入范式计算 [85] 等一系列改进

措施. 总之, 在 PRA 模型的基础上, 很多人将其进行了扩展, 主要思路是通过引入嵌入式表示学习 [86]

来提高路径上特征的表示和提高算法的执行时间效率.

4.2 基于表示学习的补全方法

知识库的三元组表示形式决定了其图形化的结构, 因此也带来了其自身无法回避的问题: (1) 计

算效率不高. 由于知识数据库中存储的是实体和关系信息,所以在进行访问时需要设计基于图的算法,

加之不同知识库的数据结构不一致, 导致算法的移植性差, 计算复杂度高, 当数据数量过多时会无法

及时获得结果. (2) 数据稀疏问题. 统计学中大数据的长尾问题在知识库中也不可避免, 在长尾部分上

的实体和关系都是稀疏的, 这样会因实例不足导致计算准确率不高. 而表示学习利用机器学习的方法,

将实体和关系的语义信息表示为低维实值向量, 从而可以方便高效地实现向量间的数学计算, 比如利

用余弦距离衡量两个对象的语义相似度, 同时从某种程度上增强了语义信息的表达, 从而有助于克服

数据稀疏问题. 表示学习的结果是获得了研究对象的低维向量表示, 这是一种分布式的表示方式, 向

量中的每一维并无确定含义, 但是组合在一起就能够表达出丰富的语义信息. 这些优势使得表示学习

在近两年成为知识库补全的主流方法, 在自然语言处理领域中成为了研究的热点.

表示学习在求解低维向量表示时的方法模型很多, 本文主要介绍几个典型的方法, 有结构嵌入表

示法、张量神经网络法、矩阵分解法、翻译法等.

4.2.1 结构嵌入表示法

这是一个典型的早期表示学习的方法, 由 Bordes 等 [87] 在 2011 年提出. 该方法将所有实体投影

到同一个维向量空间中, 并为每个关系定义了两个矩阵 Mr,1,Mr,2 ∈ Rd×d, 每个三元组的损失函数定

义如下:

fr(h, t) = |Mr,1h−Mr,2t|L1 . (6)

可以将知识库三元组作为学习样例, 通过优化模型参数使知识库三元组的损失函数 (6) 的值不断

降低, 从而使实体向量和关系矩阵能够较好反映实体和关系的语义信息. 然后通过计算如下公式:

argmin
r
|Mr,1h−Mr,2t|L1 (7)

就能得到两个实体间的距离最近的关系,从而完成链接预测. 之后, Pasquale等 [55] 引入能量方程的概

念来改进学习过程, 提高参数学习的效率, 大大减少了式 (7) 的学习迭代次数.
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4.2.2 张量神经网络法

张量神经网络 (neural tensor network)由 Socher等 [88] 在 2013年提出,其基本思想是用双线性张

量取代传统神经网络中的线性变换层, 在不同的维度下将头、尾实体向量联系起来. 它为评价两个实

体之间存在某个特定关系给出了如下定义:

g (e1, R, e2) = uT
Rf

eT1 W
[1:k]
R e2 + VR

 e1

e2

+ bR

 , (8)

其中 f 是一个 tanh() 函数, W
[1:k]
R 是一个三阶张量, VR 是关系 r 的投影向量. 张量神经网络在式 (8)

中引入张量后可以更精确地描述语义信息, 但是不足之处就是计算时间复杂度较高, 不适合大数据环

境下的大规模知识库的应用.

4.2.3 矩阵分解法

矩阵分解可以帮助我们得到低维向量表示, 因此, 采用矩阵分解进行知识表示学习成为必然. 这

方面的代表方法是 Nickel 等 [89] 提出的 RESACL 模型. 在该模型中, 知识库三元组构成一个大的张

量 X, 如果三元组 (e, r, e′) 存在则 Xere′=1, 否则为 0. 张量分解旨在将每个三元组 (e, r, e′) 对应的张

量值 Xere′ 分解为实体和关系的表示, 使得 Xere′ 尽量地接近于 eMre
′. TuckER [90] 则是一种张量分

解的全表达模式, 其他的分解模式可以视为其上的特殊情况.

4.2.4 翻译法

Mikolov等于 2013年提出的 word2vec词表示学习方法及工具包使表示学习在自然语言处理领域

受到广泛关注, 该方法发现词向量空间存在着平移不变现象, 如下例所示:

C(king)− C(queen) ≈ C(man)− C(woman).

这说明词向量能够发现不同词语间隐含的语义关系. Bordes等 [91] 受此启发提出第 1种翻译方法

—— TransE. 其具体描述如下.

TransE 方法将实体间的关系看作是向量的平移, 即三元组 (h, r, t) 中关系 r 的向量作为头实体 h

的向量和尾实体 t 的向量之间的平移, 如图 6(a) 所示. 其公式化描述为: h + r ≈ t. TransE 的损失函

数定义为

fr(h, t) = |h+ r − t|L1/L2
,

其优化函数定义为

L =
∑

(h,r,t)∈S

∑
(h′,r′,t′)∈S−

max (0, fr(h, t) + γ − fr′(h
′, t′)),

其中 S 是合法三元组的集合, S− 为错误三元组的集合, max(x, y) 返回 x 和 y 中较大的值, γ 为合法

三元组得分与错误三元组得分之间的间隔距离.

TransE 方法简单高效, 非常适合大规模的知识学习, 它也成为表示学习的研究基础, 之后大量的

工作都是以它为基础而来. Wang等 [92] 提出了 TransH方法, Lin等 [93] 提出了 TransR方法, Ji等 [94]

提出了 TransD 方法, Xiao 等 [95] 提出了 TransA 方法, 等, 详细比较和描述见 4.2.5 小节.
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图 6 翻译法原理模型

Figure 6 Tranlation models. (a) TransE; (b) TransH; (c) TransR; (d) TransD

4.2.5 上述方法的比较

前两种模型相对于后面的方法提出时间较早, 因此其计算复杂度都比较高, 在规模较小的数据集

上取得了一定效果, 但在大规模知识图谱上的计算代价比较大, 这也使得后面的翻译模型得到了快速

发展, TransE 方法的计算代价较之之前的方法提高了不少, 在一对一的关系中表现很出色, 但是其自

身也存在问题, 主要体现在针对多对一、一对多和多对多的关系描述上存在严重的缺陷 (如图 6(a)),

因此很多改进方法在其基础上产生出来, 改进策略也是针对其弱点来实现. TransH 引入了关系超平

面来解决实体在不同关系中的不同表达问题 (如图 6(b)),它可以通过将头尾实体投影到关系的超平面

来解决同一个实体在不同关系中会得到不同的向量表示, 这对于 TransE 中实体表示固定的方式是一

个很大的改进. 但 TransH 并没有完全打破实体和关系在同一个空间的假设, 因此 TransR (如图 6(c))

的提出则将实体和关系建立在不同的语义空间下, 由于实体和关系处于两个不同的空间中, 因此需要

一个映射矩阵将实体空间中的实体投影到关系空间中后再来完成类似于 TransE 中的计算过程, 该方

法可以使具有相同关系的头尾实体在嵌入空间中比较邻近, 而没有相同关系的实体则会较远, 但这些

实体尽管有相同的关系,也还是会有差别的. 因此在 TransR的基础上 Lin等又提出了 CTransR方法,

先通过聚类对头尾实体对进行分组, 然后通过每组实体对来学习上述的映射矩阵, 从而提高了实体与

关系的映射准确性. 而 TransD (如图 6(d))则是通过分别学习头尾两个实体的不同映射矩阵来提高对

应的关系投影的效果. 但是上述模型主要都是针对一对一的关系模型来学习, 而对于反射关系、一对
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表 3 主要翻译模型比较

Table 3 Comparison of main translation models

Model name Evaluation function Optimization Time complexity Space complexity

Unstructured
∥∥eh − et

∥∥2
2

SGD O (Nt) O (Nem)

NTN
rl

T
tanh(ehTMret +Wr,1eh

+Wr,2et + br)
L-BFGS

O(((m2 +m)s+

2mk + k)Nt)

O(Nem+Nr(n2s+

2ns+ 2s))

SE
∥∥Wr,1eh −Wr,2et

∥∥
2

SGD O(2m2Nt) O (Nem+Nr)

SME
(W1,1eh +W1,2rl + b1)T·
(W2,1et +W2,2rl + b2)

SGD O (4mkNt)
O(Nem+Nrn+

4mk + 4k)

RESCAL
⟨
eh|Rl|et

⟩
SGD O(mnNt) O(Nem+Nrn2)

TransE
∥∥eh + rl − et

∥∥
2

SGD O (Nt) O (Nem+Nrn)

TransH
∥∥(eh −

⟨
wl|ehwl

⟩
) + rl − (et −

⟨
wl|etwl

⟩
)
∥∥2
2

SGD O (2mNt) O (Nem+ 2Nrn)

TransR
∥∥⟨eh|Ml

⟩
+ rl −

⟨
et|Ml

⟩∥∥
2

SGD O (2mnNt) O (Nem+Nr (m+ 1)n)

CTransR
∥∥⟨eh|Ml

⟩
+ rl −

⟨
et|Ml

⟩∥∥
2

SGD O (2mnNt) O (Nem+Nr (m+ d)n)

TransD
∥∥(I + rphT

p )e
h + rl − (I + rptTp )e

t
∥∥
2

AdaGrad O (2nNt) O (2Nem+ 2Nrn)

TransA −(|h+ r − t|)TMr(|h+ r − t|) SGD O(m2) O(Nem+Nrm2)

TranSparse
∥∥Wh

r (θhr )e
h + rl −Wh

r (θhr )e
t
∥∥
2

SGD O(2(1− θ̂)mnNt)
O(Nem+

Nr(1− θ̂) (m+ 1)n)

LFM

⟨
y|Rl|y′

⟩
+

⟨
eh|Rl|z

⟩
+

⟨
z|Rl|et

⟩
+

⟨
eh|Rl|et

⟩ SGD O(Nem+Nrn2) O(Nem+Nrn+ 10n2)

CirE
∥∥eh + rl − et

∥∥
2

SGD O (m logmNt) O (Nem+ 2Nrn)

多、多对一和多对多等关系模型无法有效处理, 尤其是一对多和多对多的关系在这些模型上的预测精

度并不十分理想.

还有一些方法 [96∼109] 主要集中在改进嵌入学习后更好地表达词向量间的语义距离, 一般是采取

引入额外信息的方式来增加翻译模型的翻译效果,使词语间的平移不变性更好地得到体现. Fan等 [110]

在嵌入学习中将实体和提及一起进行训练来补充语义信息. Choi 等 [111] 引入了 Web 中的统计信息和

知识库的模式信息. Huang 等 [112] 则引入了 PRA 方法中的路径可能性信息. Guo 等 [113] 则是在训练

中加入了基数规则以增加出度和入度的约束信息. Yang 等 [57] 通过定义逻辑规则来增加逻辑约束信

息. Zhao 等 [114] 通过自然语言中的词语对概念来利用其中的语义信息. Oh 等 [115] 利用实体及其周围

邻居的拓扑结构信息来增强其学习能力. Niu等 [116] 则在采样上定义了过滤原则来提高正负样本的采

样效果.

除了上述翻译模型之外,采用能量方程和神经网络方法的比较典型的学习模型还有语义匹配能量

模型 SME [23]、非结构化模型 UM、潜在因素模型 LFM [117]、循环矩阵模型 CirE [118]、胶囊网络模

型 [119] 等. SENN [120] 则将头实体、尾实体和关系三者分开, 在共享向量的同时做分别的预测学习即

同时训练不同的 3 个神经网络. 表 3 中对以上基本模型从评价函数进行了必要的比较, 其中 Ne, Nr

分别是实体和关系的数量, N t 是知识图谱中三元组的数量, eh, et 分别表示头实体和尾实体向量, m,

n 分别表示实体和关系在嵌入空间中的维数, d 为关系的平均聚类数量, s 为张量的片数, k 为神经网

络中隐层中的结点数量.
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4.3 其他补全方法

4.3.1 跨知识库补全方法

前文也提到随着知识库的规模变大, 不同知识库应运而生, 而没有任何一个知识库是完备的, 单

一知识库的补全更无法做到完备, 因此跨知识库的补全过程不可避免, 这也是知识融合的必然趋势和

要求.

跨知识库的补全需要在不同的知识库中找到对方没有的知识. 比较有针对性的方法是 He 等 [121]

在矩阵分解 (matrix factorization) 的基础上提出对不同知识库进行知识库补全, 该方法将三元组中的

关系描述为谓词, 而谓词对主体和客体都有类型要求, 比如谓词 BirthIn 就会要求主体是人, 客体是地

理位置或名称, 如果不满足类型要求就说明该谓词无法正确联系主客体, 此处等同于增加了谓词的类

别约束. 尽管知识库在构建时无法做到从定义到实现的完全一致, 但是它们都会遵从三元组和知识模

型的基本框架, 因此可以比较容易地得到谓词的类别描述和谓词的特征, 从而对不同知识库中的谓词

相似性进行判断, 该方法使用式 (9) 来衡量谓词的相似性:

min
U

m∑
i=1

∑
f∈S(i)

Sim (i, f) ∥Ui − Uf∥2F , (9)

其中 S(i) 表示与谓词 ri 相似的谓词集合, Sim(i, f) 是用来描述两个谓词 ri 和 rf 之间的相似度函数,

定义如下:

Sim (i, j) =

∑
j∈I(i)∩I(f) rij · rfj√∑

j∈I(i)∩I(f) rij
2·
∑

j∈I(i)∩I(f) rfj
2
,

而其目标函数定义如下:

min (X,U, V )
U,V

=
1

2

m∑
r=1

n∑
e=1

Ier
(
Xer − g

(
UT
r Ve

))
+

φ

2

m∑
i=1

∑
f∈S(i)

Sim (i, f) ∥Ui − Uf∥2F +
λ1

2
∥U∥2F +

λ2

2
∥V ∥2F ,

其中的 φ是相似性度量的权重. 该方法在衡量相似谓词后可以发现相似谓词在不容知识库中的不同三

元组, 从而在类别约束下发现丢失的知识, 即不存在的三元组. 该方法在知识库 DBpedia3.9 和 YAGO

-2s 上进行了测试并取得了较好的效果.

4.3.2 基于信息检索技术的知识库补全方法

信息检索 (information retrieval, IR)技术由来已久,近年来发展快速的智能问答系统就需要 IR技

术的支持, 它可以从 Web 上获取与问题相关的知识 [122], 比如文本、图片等. 而这些信息中就会包含

很多隐含的知识, 比如当你问一个人的出生地时, 返回的结果可能不仅仅有他的出生地信息, 甚至还

会有他家人的信息、他的学校、他的社区等. 据此, West 等 [123] 在基于 Freebase 的问答系统上开发了

一套基于问答搜索的知识库补全系统, 其基本思想是针对某类或某个关系进行实体发现, 从而建立起

知识即三元组表示. 该系统主要由 4 部分组成. (1) 线下训练: 该部分主要是通过对查询的分析来构

建关系的模板, 从而发现相似的关系并对这些模板的质量进行评估; (2) 查询模板选择: 使用 Heatmap

技术发现查询模板与相关知识间的关联性, 从而获得高效的查询模板; (3) 查询结果处理: 此时根据给

定的关系生成查询模板, 然后对返回的结果即片段进行排序和分析, 从中找出有关的实体; (4) 结果处
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Figure 7 Time axis of the development of KB completion

理与纠正: 这是系统的最后一步, 需要对之前发现的实体集合进行集成和筛选, 利用关系类别等规则

来完成判断和选择. 该方法实际上是将大量已知的信息检索、实体识别和关系发现等诸多方法综合运

用, 在谷歌的 Freebase 框架下来完成的补全过程, 如果加上在其他知识库中的查询结果, 实际上也可

以完成跨知识库的补全过程, 只不过其计算任务会更加复杂和艰巨.

4.3.3 知识库中的常识知识补全

现有的大多数知识库中的知识都是来自文本中提取的实体和关系组成的三元组,但是人类的很多

知识属于常识性知识, 并不会出现在文本之中. 针对此类问题, Angeli 等 [124] 提出来一个查询系统,

其能够通过将查询的事实与知识库上已有的事实通过相似性比较来发现潜在的事实以补全原有知识

库, 不过该过程需要人工参与来完成查询的确认; 为了自动地发掘常识知识, Li 等 [125] 利用概念网

络 (ConceptNet) 来寻找与某个限定关系相关的词汇, 据此生成该关系与其有关的词汇构成的三元组

(LeftTerm, Relation, RightTerm), 然后通过嵌入学习和深度学习中的 LSTM 模型来构建一个评价函

数, 该函数可以针对未出现过的上述三元组队进行打分来确定其是否真实, 此种方法可以针对一个常

识性的三元组 (概念网络中未出现的)进行评价, 当然这需要从概念网络中生成大量训练数据, 这本身

会对该方法造成一定的影响.总之,关于常识知识的产生和补全仍未达到人们的预期,相关工作仍需大

量人力参与.

5 总结

通过以上描述,我们可以看到知识库补全技术的发展是与人们对知识的认知和知识表示方法的进

步紧密结合在一起的, 其发展历程总结如图 7 所示. 随着大数据时代的到来, 海量知识的表示、存储

和有关计算必然面临巨大的挑战, 对于知识图谱补全技术而言, 今后面临的挑战和主要发展的方向应

该体现在如下几个方面:

(1) 实体和关系的稀疏性更加突出. 在统计学中, 数据的长尾现象本身就十分普遍, 为此统计学中

会有很多方法来解决此种问题.而在大规模知识图谱构建中,也会出现此种长尾现象,其主要体现在有

很多实体和关系会反复出现, 频率很高, 比如美国总统或是体育明星, 关于此类实体的新闻或文章都

是十分丰富的, 因此其相关的关系实例也会很多; 但是对于另外一些实体和关系却实例很少, 比如普

通的民众, 虽然出现频率不高, 但是数量众多, 导致与其相关的关系实例也是十分稀疏, 而且在数据量

不断增加的情况下, 这种情况会更加明显. 由前述知识图谱补全问题可以看到, 长尾实体的关系和属

性实例很少, 会导致其关系和属性缺失问题严重, 会对知识图谱补全过程造成严重影响. 因此在大规

模知识图谱补全问题上, 解决长尾实体及其关系的稀疏性会变得越来越迫切, 这可能需要借助信息检

索、关系发现、实体链接等多种技术的结合来综合解决.
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(2)实体关系的一对多、多对一和多对多问题变得更加严重. 通过前面方法的介绍可以看到,早期

的知识图谱构建和补全技术都是以一对一的关系为基础来设计的, 随着知识的不断增加和丰富, 一对

多、多对一和多对多的关系会越来越多, 这在针对领域知识图谱的构建中会十分突出. 比如在生命科

学领域, 某一种基因会和几百甚至上千种蛋白质相关, 某一反应路径会重复出现在成千上万组反应序

列中, 某些属性会在大多数的基因组中出现, 此时的一对多、多对一和多对多关系相较于开放领域中

的问题而言, 不是一对十几或几十数量级那么简单, 而是成百上千的数量级, 传统的解决方案无法有

效甚至根本无法解决此种数量级别的关系学习问题,这需要针对之前已存在解决方案的基础上增加新

的控制变量和约束, 甚至需要提出完全不一样的解决思路或表示模型.

(3)三元组的动态增加和变化导致的知识图谱的动态变化加剧 [126]. 在大规模知识图谱中,新的知

识会源源不断地产生出来以更新旧的知识,尤其是我们之前认为正确的知识或不确定的知识可能会在

后来证明是错误的或者需要修正改变,那么在之前认识的基础上完成的知识补全过程也会需要修正改

变, 由此而引发的知识图谱补全的更新过程也会变得十分复杂, 如何令知识图谱补全技术适应知识图

谱持续加快的动态变化会变得越来越重要, 目前这方面的技术还未引起足够的重视.

(4) 知识图谱中的关系预测路径长度会不断增长. 在 PRA 等方法中我们会看到从一个实体到另

一个实体的路径长度往往超过 1,而现有的主要方法中该路径长度一般不会超过 4,也就是说关系预测

能推理的长度是有限的, 但是在大规模知识图谱上, 实体间的关系路径序列长度会变得越来越长, 比

如某类疾病和某种基因间的关系序列长度往往会超过 5, 例如在微生物数据集上, 微生物的某个物种

与基因组间的关系路径长度往往会大于 4, 甚至有可能会达到 6, 所以知识图谱补全过程需要更高效

的模型来描述更复杂的关系预测模型.

总之, 大规模知识图谱补全技术会伴随着知识图谱构建技术的发展而不断前进, 虽然在知识不断

积累变化的过程中会遇到新的问题和挑战,但其最终会结合人类认知领域和知识工程的技术不断完善

和发展.
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Abstract With the continued growth of various knowledge graphs, such as Google Knowledge Map, DBpedia,

Microsoft Concept Graph, and YAGO, the knowledge representation system, constructed based on RDF, has

become more well-known. The RDF triple format has become the basic description of knowledge in the real

world. Due to its simple structure and clear logic, it is easy to understand and implement. Nevertheless, when

faced with extremely complicated knowledge and common sense, complete knowledge can become difficult to

describe. The construction process of knowledge graphs is bound to lead to incomplete knowledge contained in

the graphs. At this point, the knowledge-based completion technology is particularly important for managing

such situations. Any existing knowledge graph must be improved continuously through completion technology and

newly inferred knowledge. Beginning with the construction of a knowledge graph, this paper divides the problem

of knowledge graph completion into two levels: concept completion and instance completion. (1) The concept

completion level primarily focuses on the completion of entity types. It is described in terms of three development

stages: a logical reasoning mechanism, based on description logic, a type inference mechanism, based on traditional

machine learning, and a type inference mechanism, based on representation learning. (2) The instance completion

level can be further divided into an RDF triple completion and new instance discovery. This paper focuses on

RDF triples completion learning, which includes entity completion or relationship completion and is described in

three development stages, such as statistical relational learning, probability learning based on random walks, and

knowledge representation learning. Through the review and discussion of the research process, the development

status, and the latest progress in the above-mentioned large-scale knowledge graph completion, we present the

challenges that the technology will face and the development prospects of future work.

Keywords knowledge graph, knowledge base completion, concept completion, instance completion
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