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知识图谱
p 在知识图谱中

n 结点：实体或者概念

n 边：有向，带标签，表示实体间关系

p 事实可以用<主，谓，宾>三元组表示

n <南京大学，位于城市，南京>
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就职于

位于城市

⽗亲
⺟亲

妻⼦



知识图谱的不完备性
p 不完备性

n 知识图谱往往存在大量缺失事实

p 知识图谱推理

n 基于已有事实推理得到新结论

l <小南，就职于，南京大学> <南京大学，位

于城市， 南京>→<小南，居住在，南京>
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知识图谱的动态性
p 知识图谱持续更新

n 真实世界变化

n 持续的知识采集

n 应用需求的演化
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⽗亲

⺟亲

妻⼦

知识图谱不断迭代，新实
体、关系随新事实持续加
入，旧事实也不断被更新



知识图谱的开放性
p 各类知识图谱被构建

n 通用知识图谱

n 领域知识图谱

n 企业知识图谱
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多源知识图谱之间既有重
合的实体与关系，也有彼
此互补的事实与知识



现有推理方法存在问题
p 现有方法面向单一且静止的知识图谱

p 无法表征新实体、新关系

p 无法嵌入新事实

p 无法泛化新图谱
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我不认识这
个⼩朋友

我不知道
__有妻⼦

为什么现有方法不支持动态图谱？
为什么现有方法不能泛化新图谱？
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挑战与难点
p 新实体与关系的表征与推理

p 过去的方法大多基于表征学习

p 为每个实体和关系学习特定表征向量

p 新实体和关系的表征向量未经学习

p 不能表征新实体关系
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？

？

关键挑战在于如何基于已学
习知识表征新实体、新关系！



知识图谱推理的需求演变
p 单一静止

p 单一动态

p 多源知识迁移

p 通用基座模型
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知识图谱可泛化推理目的
p 同图谱内的知识迁移

n  前向迁移：基于已学习实体和关系向量，促进新实体和关系的表征学习

n 双向迁移：基于已有知识增强新学习，基于新事实提升旧参数知识蕴含

p 多源图谱间的知识迁移与泛化

n 跨源知识迁移：利用互补知识增强图谱的推理能力

n 跨源知识泛化：预训练基座模型，泛化到任意新图谱
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知识图谱可泛化推理技术演变

10

2022 2024

基于实体对齐的可泛化推理

基于实体回放

基于子图回放

基于路径回放

基于结构语义的可泛化推理

基于关系图

基于双重条件消息传递

基于上下文提示图

基于关系语义的可泛化推理

基于规则

基于子图

基于条件消息传递



基于关系语义的可泛化推理

11Komal K. Teru, Etienne G. Denis, William L. Hamilton: Inductive Relation Prediction by Subgraph Reasoning. ICML 2020: 9448-9457
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将查询(u, q, ?)作为条件，
用于结点特征初始化

全局编码，每个实体和关
系对应一个特定表征

传统
消息
传递

条件
相对
消息
传递

基于关系语义的可泛化推理

Komal K. Teru, Etienne G. Denis, William L. Hamilton: Inductive Relation Prediction by Subgraph Reasoning. ICML 2020: 9448-9457



基于关系语义的可泛化推理

13Jaejun Lee, Chanyoung Chung, Joyce Jiyoung Whang: InGram: Inductive Knowledge Graph Embedding via Relation Graphs. ICML 2023: 18796-18809



基于关系语义的可泛化推理

14Yuxia Geng, Jiaoyan Chen, Jeff Z. Pan, Mingyang Chen, Song Jiang, Wen Zhang, Huajun Chen: Relational Message Passing for Fully Inductive Knowledge Graph Completion. ICDE 2023: 1221-1233



p 旨在消解实体的绝对表征，但是依赖关系的绝对表

征，所以无法泛化到新关系

p抽象关系的高阶语义，忽视了实体的具体信息

基于关系语义的可泛化推理



基于实体对齐的可泛化推理
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p 多源知识图谱间包含互补知识

n 多源知识图谱包含互补知识

n 但知识图谱是符号化的数据孤岛

n 缺少知识迁移的桥梁

在右图例子中，仅基于DBpedia中的
知识不足以推理       居住的城市。
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？居住在

居住在？



基于实体对齐的可泛化推理
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p 实体对齐是图谱间知识迁移的桥梁

n 实体对齐将彼此孤立的多源图谱连接起来

n 实体对齐提供了天然的知识迁移桥梁

n 如何充分利用实体对齐来迁移知识？

就职于

位于城市

居住在

⽗亲

⺟亲

妻⼦

实体对⻬

居住在

J以实体对齐作为桥梁，联合
Wikidata和DBpedia中的知识，
推理可得     居住在南京。

实体对⻬



基于实体对齐的可泛化推理

18Zequn Sun, Yuanning Cui, Wei Hu. Lifelong Representation Learning on Multi-sourced Knowledge Graphs via Linked Entity Replay. Journal of Software (in Chinese)



基于实体对齐的可泛化推理

19Zequn Sun, Jiacheng Huang, Jinghao Lin, Xiaozhou Xu, Qijin Chen, Wei Hu: Joint Pre-training and Local Re-training: Transferable Representation Learning on Multi-source Knowledge Graphs. KDD 2023: 2132-2144



基于实体对齐的可泛化推理

20Zequn Sun, Jiacheng Huang, Jinghao Lin, Xiaozhou Xu, Qijin Chen, Wei Hu: Joint Pre-training and Local Re-training: Transferable Representation Learning on Multi-source Knowledge Graphs. KDD 2023: 2132-2144

基于实体对齐和开源图谱预训练的模型对链接预测带来巨大提升



基于实体对齐的可泛化推理

21Yuanning Cui, Zequn Sun, Wei Hu. Transfer-and-Fusion: Integrated Link Prediction across Knowledge Graphs. Accepted by IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering. 



基于实体对齐的可泛化推理

22

n 双视图表示学习
l 除事实三元组外，还从邻接矩阵中提取

关系原型三元组，从实例（事实）和
schema（原型）两个层面学习

n 查询感知的注意力
l 从邻接矩阵中生成关系路径，并计算注

意力，来降低无关事实带来的噪音

n 跨图谱增强机制
l 基于重合矩阵发现相同和相逆关系，并

生成伪标签事实来增强知识迁移

Yuanning Cui, Zequn Sun, Wei Hu. Transfer-and-Fusion: Integrated Link Prediction across Knowledge Graphs. Accepted by IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering. 



基于实体对齐的可泛化推理
p 实验结果表明所提模型的跨图谱链接预测能力优于基线模型

p 提出的各模块均对最终结果有贡献
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基于广泛使用的四个知识图谱
Wikidata、YAGO3、DBpedia和
Freebase构建了2个数据集，它们
之间有着不同的schemata和size

Yuanning Cui, Zequn Sun, Wei Hu. Transfer-and-Fusion: Integrated Link Prediction across Knowledge Graphs. Accepted by IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering. 



基于关系语义或实体对齐的可泛化推理

p越抽象，泛化性越好，但是效果往往不足，缺乏实例信息指导

p越具体，泛化性越差，可是一旦提供可用实例，效果提升明显



基于提示图的可泛化推理
p 近年来，基座模型 (Foundation Model) 受到广泛关注

n 支持多领域应用的预训练模型

n  共享统一的模型架构和知识表征

n  强大的迁移能力和泛化能力
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现有工作仍然需要在每个KG上分
别训练、存储一个独立的模型，
将每个KG视作独立的数据孤岛。

Yuanning Cui, Zequn Sun, Wei Hu: A Prompt-Based Knowledge Graph Foundation Model for Universal In-Context Reasoning. NeurIPS 2024



基于提示图的可泛化推理
p 关键：用同一种“语言”表达不同图谱
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不同句子
不同语料

共享分词

统一分词是自然语言处理基座模型成功的关键基础之一 符号化的知识图谱间没有统一分词

？

Yuanning Cui, Zequn Sun, Wei Hu: A Prompt-Based Knowledge Graph Foundation Model for Universal In-Context Reasoning. NeurIPS 2024



基于提示图的可泛化推理
p 统一的图谱语言--两个关键工具
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统一表征不同KG提示图中的实体关系

l 实体分词：在提示图中与头尾实体的距离

[1, 1]表示与头尾实体最短路径长度都为1

l 关系分词：是否为查询关系

若为查询关系则为[1]，否则为[0]

l 每个预定义分词映射到一个可学习的分词向量

以关系相关例子为中心，通用的提示图

l 推理示例

以包含查询关系的训练样本作为示例

l 提示图

包含推理示例的KG子图

l 提示图包含该关系推理需要的重要信息

工具1：提示图 工具2：统一分词器

Yuanning Cui, Zequn Sun, Wei Hu: A Prompt-Based Knowledge Graph Foundation Model for Universal In-Context Reasoning. NeurIPS 2024



基于提示图的可泛化推理
p 更抽象的知识迁移与泛化

n (A,邻居,B)，(B,居住在,C)→A也在C居住

n (A,同事,B)，(B,工作在,C)→A也在C工作

n (A,队友,B)，(B,在球队,C)→A也在C球队

p 来自不同KG的实例却有相似的推理模式

n 提示图抽象地建模了它们共有的推理pattern

n 如果将这三个例子作为提示图，将得到相同提示图分词和编码

28Yuanning Cui, Zequn Sun, Wei Hu: A Prompt-Based Knowledge Graph Foundation Model for Universal In-Context Reasoning. NeurIPS 2024



基于提示图的可泛化推理
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提示图构建
KG→样例→提示图

提示图编码
提示图→关系编码

知识图谱推理
关系编码→实体分数

Yuanning Cui, Zequn Sun, Wei Hu: A Prompt-Based Knowledge Graph Foundation Model for Universal In-Context Reasoning. NeurIPS 2024



基于提示图的可泛化推理
p 提示图构建 

n示例采样

l从KG中采样M个包含关系r的示例样本

n  子图抽取

l每个示例样本抽取一个子图作为提示图

l头尾实体间的k跳路径+头尾实体的邻居实体

n  分词

l用统一分词器来对提示图中的实体和关系分词

30Yuanning Cui, Zequn Sun, Wei Hu: A Prompt-Based Knowledge Graph Foundation Model for Universal In-Context Reasoning. NeurIPS 2024



基于提示图的可泛化推理
p 提示图编码

n 特征初始化：分词→分词表征向量

n 编码模块：L层消息传递网络

n  读取

l  读取M个提示图各层关系编码

31Yuanning Cui, Zequn Sun, Wei Hu: A Prompt-Based Knowledge Graph Foundation Model for Universal In-Context Reasoning. NeurIPS 2024



基于提示图的可泛化推理
p 知识图谱编码与推理

n  特征初始化：基于提示向量的特征初始化

l实体：头实体←查询关系向量，其他实体←0向量

l关系：知识图谱关系向量←提示图关系向量

n  知识图谱编码：从主语实体出发，逐跳扩展

n  实体打分：读取最后一层的实体编码并打分

32Yuanning Cui, Zequn Sun, Wei Hu: A Prompt-Based Knowledge Graph Foundation Model for Universal In-Context Reasoning. NeurIPS 2024



基于提示图的可泛化推理
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p 多种设定下的3类数据集的实验结果
n  各类数据集上均分皆优于有监督SOTA模型，验证了KG-ICL的泛化推理能力

n finetune版本比pre-train版本的性能有进一步提升

有监督SOTA模型是在
每个数据集上取得最高
MRR分数的模型的集合

Yuanning Cui, Zequn Sun, Wei Hu: A Prompt-Based Knowledge Graph Foundation Model for Universal In-Context Reasoning. NeurIPS 2024



基于提示图的可泛化推理
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p 43个数据集上的详细实验结果

n KG-ICL在大多数据集上取得SOTA结果

n 不止在预训练数据集上有明显提升

Yuanning Cui, Zequn Sun, Wei Hu: A Prompt-Based Knowledge Graph Foundation Model for Universal In-Context Reasoning. NeurIPS 2024



总结与展望
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p 总结

n  近期工作主要面向动态多源知识图谱的表征与推理

n 知识迁移是知识图谱可泛化推理的关键

p 展望

n 下一代知识图谱基座模型：Knowledge Concept Foundation Model

n 知识图谱基座模型与大语言模型的融合计算仍需深入探索

都在让大语言模型理解图数据，图基础模型不能理解自然语言问句吗？
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