
图神经网络赋能知识图谱研究与应用

报告人：刘瑜

报告时间：2023.04.07



目录

• !"#$%&'()*#+,-
• Transductive!"
• Inductive!"
• #$%&'(

• ./01()*#+23
• LLM)*+,-./0
• LLM1*+,-.23
• LLM)*+,-.4567

2



3

基于图神经网络的知识图谱推理
89*+,-:;<=>?

1. Transductive推理：传统的直推学习，测试集上的实体都存在于训练集中
2. Inductive推理：归纳学习，允许在测试集出现新兴实体，更接近真实场景
3. First-Order Logic查询：在知识图谱上执行一阶逻辑查询，包括关系映射和逻辑操作

Canada
𝑄 = 𝑉? . ∃𝑉:

𝑊𝑖𝑛 𝑇𝑟𝑢𝑖𝑛𝑔 𝐴𝑤𝑎𝑟𝑑, 𝑉
∧ 𝐶𝑖𝑡𝑖𝑧𝑒𝑛(𝐶𝑎𝑛𝑎𝑑𝑎, 𝑣) ∧Graduate(V,V?)
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Inductive!"- SNRI-IJCAI22

Subgraph Neighboring Relations Infomax for Inductive Link Prediction on Knowledge Graphs-IJCAI22

经典GraIL模型
给定(𝑢, 𝑟, 𝑣)，封闭子图的构造步骤：
1. 抽取头实体u的k-hop邻居集合𝑁!(𝑢)
2. 抽取尾实体v的k-hop邻居集合𝑁!(𝑣)
3. 将两个集合的并集𝑁!(𝑢) ∩ 𝑁!(𝑣)作为

封闭子图的节点
4. KG上实体的关系作为封闭子图的关系

@A
1. 封闭子图没有考虑实体的全部邻居关系，导致价值信息缺失
2. 封闭子图存在稀疏性，难以获得有用信息
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Inductive!"- SNRI-IJCAI22
创新

问题1. 封闭子图没有考虑实体的全部邻居关系，导致价值信息
缺失
方法1：保留实体的完整邻居关系

问题2. 封闭子图存在稀疏性，难以获得有用信息
方法2: 利用多条邻居关系路径，来弥补稀疏问题
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Inductive!"- SNRI-IJCAI22
SNRI 模型

NRFM：Neighboring Relational Feature Module，邻居关系特征抽取，实现子图抽取，并初始化节点特征
SNN：Subgraph Neural Network，子图神经网络，在封闭子图上利用GNN，并加入关系路径模块
MIM：Mutual Information Maximization，互信息最大化，用于全局子图和局部子图之间信息交互
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Inductive!"- SNRI-IJCAI22
模块一: 邻居关系特征模块（NRFM）

作用：实现子图抽取，并初始化节点特征

1. 构建局部封闭子图

给定(𝑢, 𝑟, 𝑣)，封闭子图的构建方式和GraIL论文相同，不同之处

在于，本文同时保留了每个节点的完整的邻居关系𝑁"(𝑢)。

2. 节点特征初始化：关系特征+位置特征
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Inductive!"- SNRI-IJCAI22

SNN:
Subgraph 
Neural 
Network

模块二:B,CDEFGHISNNJ
作用：在封闭子图上利用GNN进行信息传递，此外加入关系路径模块来弥补子图稀疏性

1. 子图表示更新模块：利用GNN更新节点表示𝒉和关系表示𝒆𝒓, 聚合所有的节点表示得到子图表示𝒉𝓖

2. 关系路径融合模块：利用GRU学习多条关系路径的路径表示𝒑, 聚合邻居路径表示得子图路径表示𝒑𝓖
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Inductive!"- SNRI-IJCAI22

1. KG上的全局表示𝒔𝑮

2. 计算全局表示𝒔𝑮和局部子图𝒔𝓖表示相关性

模块三: 互信息最大化模块IMI MaximizationJ
作用：为了避免过于强调局部结构，本文通过最大化局部-全局（subgraph-graph）互信息，进一步

以全局的方式对相邻关系进行建模，即让局部子图向整个KG看齐，寻求使相邻关系特征和路径能够捕

获整个KG的全局信息。
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Inductive!"- SNRI-IJCAI22

1. 链接预测损失函数

2. 互信息目标函数

模块四: 多任务训练
作用：采用多任务训练的方法，任务一在知识图谱上的链接预测任务；任务二最大化局部-全局

（subgraph-graph）互信息。最终的目标函数包括两个部分：
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Inductive!"- SNRI-IJCAI22
实验结果
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Inductive!"- CFGA-AAAI22 

Exploring Relational Semantics for Inductive Knowledge Graph Completion-AAAI22

• 关系语义
拥有相同关系的实体通常具有相似的语义，例如<X,
author_of, Y>，X是作者，Y是书籍。
• 广义关系语义
一个实体通常拥有多个关系，该实体可能具有多个语义。
同时，一个关系和多个实体有联系。融合了这些实体的关
系，被认为是具有了广义的关系语义。
• 具体关系语义
给定<E, act_in,?>，此时具体关系指的是查询关系act_in。

@A
1. 以往GNN方法从查询三元组的局部子图中聚合邻域信息，但忽略了所有已知三元组在整个KG上
更一般（广义）的关系语义。
2. 为了满足归纳场景，怎么样更好地表示查询三元组中某个明确（具体）的关系语义？
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Inductive!"- CFGA-AAAI22 
创新

问题1. GNN从查询三元组的局部子图中聚合邻域信息，但忽略
了所有已知三元组在整个KG上更一般（广义）的关系语义。
方法1：为了得到广义的关系语义，利用超图将整个KG上与关系
联系的多个实体信息聚合起来

问题2. 怎么样更好地表示查询三元组中某个具体（明确）的关系
语义？
方法2: 为了得到具有明确语义的实体表示，针对特定的查询关系，
设计了一个细粒度的关系生成器。
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Inductive!"- CFGA-AAAI22 

CG-AGG：粗粒度聚合器（融合多个关系），利用超图GNN捕捉实体的全局信息，利用传统GNN捕
捉实体的局部信息，得到粗粒度的实体表示
FG-GAN：细粒度生成器（聚焦查询关系），利用GAN生成查询关系分布，得到细粒度的实体表示

CFGA模型
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Inductive!"- CFGA-AAAI22 
模块一: 粗粒度聚合器（CG-AGG）

1. 全局聚合器
基于整个KG，计算节点的全局表示。将每个关系𝑟拆成两条

超边𝜁"&和𝜁"' ，分别表示与𝑟相连的头实体集合和尾实体集合。
那么超图的关联矩阵H：

接着，将每个集合中的实体表示加权求和，计算所有超边
的向量表示𝐙 ∈ ℝ(|*|×,：

然后，对于每个节点s，再将相邻的超边聚合，计算节点s的
全局向量表示𝑠- ∈ ℝ, ：
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Inductive!"- CFGA-AAAI22 
模块一: 粗粒度聚合器（CG-AGG）

2. 局部聚合器
基于查询三元组的局部子图，计算节点s的局部表示，方

式与面向Inductive任务的GNN相似。具体地，对于节点s，
将其一跳邻居实体加权求和得到局部表示𝑠. ：

最后，将全局表示𝑠-和局部表示𝑠.相加，得到节点s的粗
粒度表示：
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Inductive!"- CFGA-AAAI22 
模块二: 细粒度生成器（FG-GAN）

1. 细粒度生成器的作用
给定查询三元组<s,q,?>，基于具体的查询关系q，得到实体的

细粒度表示 。本文以粗粒度的实体表示和查询关系q为输入，利
用生成对抗网络GAN生成关系q的对应分布，将其视为实体的细
粒度表示。

2. 利用生成模型的动机
本文将每个关系看作是一个分布，相同的关系具有相同的分

布。同一关系下的实体通常具有某些相似性，即拥有相同关系
的实体表示应该和这个关系具有相同的分布。因此， GAN中生
成器G生成实体分布，判别器D区分该表示是来自先验分布（正）
还是来自生成器（负）。
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Inductive!"- CFGA-AAAI22 
模块二: 细粒度生成器（FG-GAN）

3. 生成对抗模型GAN
具体地，在给定查询三元组，本文使用生成器G利用CNN来

获得以查询关系q为条件的实体细粒度表示，

判别器D区分该表示是来自先验分布（正）还是来自生成器
（负）。

最终，训练目标期望查询关系的先验分布 和 具有该关系的
实体的分布相同。



Inductive!"- CFGA-AAAI22 
实验结果
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#$%&'(- GNN-QE -ICML22 

Neural-Symbolic Models for Logical Queries on Knowledge Graphs-ICML22

@A
1.传统的符号方法遍历一个完整的知识图来提取答案，这为每一步提供了良好的解释，但真实世界
中KG是不完整的。
2. 神经网络方法通常利用几何表示来学习复杂一阶逻辑查询的向量表示，但推理过程缺乏可解释性。

一阶逻辑查询由常量、变量、关系运算和逻辑运算组成。

该任务的核心问题包括：

1.常量和变量是KG实体，如何表示实体？

2.关系运算𝑅 𝑎, 𝑏 是二元函数，如何表示关系运算？

3. 逻辑运算包括∧， ∨，¬，如何表示逻辑运算？
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#$%&'(- GNN-QE -ICML22 
创新

问题1. 神经网络方法中间变量不透明，推理过程缺
乏可解释性
方法1: 将每个节点用一个模糊集表示，集合中的元
素是KG上所有实体，并额外用概率值表示实体的置
信度

问题2: 如何处理复杂逻辑查询的两类操作，包括关
系投影和逻辑操作（∧ ∨ ¬）
方法2: 将复杂一阶逻辑（FOL）查询分解为模糊集
上的表达式，并且为这两类操作定义了新的模型

Relation
Projection

Logic
Operation

➕
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#$%&'(- GNN-QE -ICML22 
GNN-QE模型
符号查询分解：将一阶逻辑查询转换为基本运算的表达式（类比算术表达式的后缀形式）
GNN查询执行：学习一个图神经网络模型，通过执行表达式来检索答案
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#$%&'(- GNN-QE-ICML22 

① 自然语句：Which universities do the Turing Award winners of deep 
learning work in?

② FOL查询语句：𝑄 = 𝑉? . ∃𝑉:𝑊𝑖𝑛 𝑇𝑟𝑢𝑖𝑛𝑔 𝐴𝑤𝑎𝑟𝑑, 𝑉 ∧ 𝐹𝑖𝑒𝑙𝑑 𝐷𝑒𝑒𝑝 𝐿𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔, 𝑣
∧ University(V,V?)

③ 表达式：𝒫University 𝒞 𝒫Win!" {Turing Award } , 𝒫Field
<= { Deep Learning }

④ 后缀表达式：{Turing Award } 𝒫Win!" { Deep Learning } 𝒫Field
<= 𝒞 𝒫University

模块一: 符号查询分解
1. 一阶逻辑查询转换为表达式
（1）一阶逻辑查询包括常量、变量、关系运算和逻辑运算。
（2）针对FOL的常量和变量，采用模糊集表示 ，缩写为。 。
（3）针对FOL的关系运算和逻辑运算，定义了模糊集上的四种操作符。
（4）通过这些操作符，将查询语句转换成表达式，如下图所示。
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#$%&'(- GNN-QE-ICML22 
模块二: GNN查询执行
1. 关系运算操作(NBFnet模型)

为了解决不完备知识图上的复杂查询，本文学习了一个图神经模型来执行关系投影𝒫/ 𝒙 。

𝒉0
1 ← 𝐼𝑛𝑑𝑖𝑐𝑎𝑡𝑜𝑟 𝑢, 𝑣, 𝑞

𝒉0
' ← A𝑔𝑔𝑟𝑒𝑔𝑎𝑡𝑒 Me𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒 𝒉2

'34 , 𝑧, 𝑟, 𝑣 𝑧, 𝑟, 𝑣 ∈ ℰ 𝑣

NBFnet模型核心思想：
1. 给定头尾实体，利用深度遍历算法

得到多条路径
2. 在每条路径上执行Message操作
3. 将 多 条 路 径 进 行 聚 合 执 行

Aggregate操作
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#$%&'(- GNN-QE-ICML22 
模块二: GNN查询执行

2. 逻辑运算操作

逻辑运算(即合取𝒞 𝒙, 𝒚 、析取𝒟 𝒙, 𝒚 和否定𝒩 𝒙 ))将多个关系投影结果粘合在一起，并为下一个

关系投影生成输入模糊集。注意，不同于以往的表示学习方法，这些运算是在模糊集上执行的。



#$%&'(- GNN-QE-ICML22 
实验结果
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1. LLM和知识图谱的关系
l 从概念的角度

知识图谱KG（Knowledge Graph）是对真实世界的概念及其关系的表示，通常以图数据结构的形
式表示。它旨在提供一种结构化和有组织的方式来表示和查询有关世界的信息。

大语言模型LLM （Large Language Model）是一种语言生成模型，旨在基于它所训练的数据中的
模式和关系来生成类人文本。它对所生成信息中的基本概念和关系没有深入的理解。

大模型下的知识图谱审视
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1. LLM和知识图谱的关系
l 从知识的角度

知识图谱，结构化知识库，知识图谱通过三元组储存知识，知识图谱显式地储存知识。相当于将知
识和利用知识的方式解耦。显式地储存知识也有助于归因溯源，提高模型行为的可解释性。

大模型，参数化知识库，大模型通过网络参数储存知，大模型隐式的储存知识。语言模型除了学习
到语言学知识外，还学到了大量世界性知识（或称事实知识）。大模型决策过程难归因、解释、溯源。

大模型下的知识图谱审视
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2. LLM对知识图谱的影响
以ChatGPT为代表的大语言模型，在与人直接交互的问答场景表现更为优异。而知识图谱作为此前

搜索领域主要应用的技术，必然受到了巨大的挑战，比如知识抽取，知识融合，知识推理与计算，以及

上层的问答、搜索、推荐其实都会受到影响。

大模型下的知识图谱审视

LLM是否会取代知识图谱？
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3. LLM和知识图谱的未来发展
l 角度1: 大模型在知识图谱上的表现

通用知识图谱中的知识获取、知识融合等模块很可能被大模型替代，而基于知识图谱的推理则是目
前能够与大模型共存的。此外，垂直领域的知识图谱仍然有其发展空间，比如面向金融、医药等特定
KG、面向智慧城市和智慧交通的时空KG。

大模型下的知识图谱审视

l 现阶段大模型的局限性
缺乏对其生成文本的上下文和背景知识的理解
无法在不同概念之间进行推理和建立逻辑联系
缺乏该领域专家的深度和细微差别

l 融入知识图谱的优势
访问丰富的背景信息和上下文，更深入理解和上下文的文本
以结构化方式组织概念，提高模型的推理能力
关联不同人物的画像特征，提供特性化的推荐和响应
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3. LLM和知识图谱的未来发展
l 角度2: 知识存储方式的选择

参数化存储和形式化存储在准确性和数据量两方面的比较。现在来看模型存储的数据量可能是超过

了常见的知识图谱的，另外知识图谱的准确性在很多细分领域是要比模型高的。当参数化存储的知识的

准确性和数据量超过形式化存储的时候，形式化存储方式就显得落后了。

符号主义和连接主义各自在不同的历史时期都扮演着重要的角色，它们提供了以符号为主和以连接

为主的两种不同认知模型，同时它们也都具有各自的优点和局限。未来研究的重点将更多地放在如何将

这两种范式结合起来，以实现更好的认 知和智能行为。连接主义盛行，符号注意依旧存在。所以知识

图谱不会消失，只是在它擅长的领域继续存在。

大模型下的知识图谱审视
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